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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

DOGRUSAL VE DOGRUSAL OLMAYAN YUK TAHMINI ALGORITMALARININ
GUNEY ILCESI iCIN PERFORMANSLARININ KARSILASTIRILMASI

Kiibra KAYSAL
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik Egitimi Anabilim Dali

Damisman: Yrd. Dog¢.Dr. Fatih Onur Hocaoglu

Yapilan bu calismada, ilk olarak yiik tahmin yontemleri incelenmistir. Bu yiik
tahminlerinden regresyon analizi ve yapay sinir aglar1 segilerek Denizli ilgesi olan
Giiney i¢in yiik tahmini yapilmis ayrica elde edilen veriler hibrit sistem olusturularak
hata en aza indirilmeye caligilmistir. Calismada kiiglik bir bolgenin yiik tahminin
yapilmasinin yani sira yiikk tahminin 6nemi ve bu gibi bdolgelerde yiik tahminini
etkileyen faktorler de ele alinmaktadir. Giiney ilgesi elektrik sistemi incelenmis ve bu
sistem hakkinda bilgiler verilmistir. Giiney ilg¢esi i¢in mevcut olan 2011 yilina ait veriler

kullanilarak kisa donem ve orta donem yiik tahminleri yapilmistir.

Giiney fiderlerinden ¢ekilen yiik yillik ve mevsimlik olarak incelenmis olup donemsel
degisiklikler ele alinarak yiik tahminini etkileyen dis faktorler arastirilmistir. Bulunan

hatalar tiim yontemlerle kiyaslanip en uygun tahmin yontemi tespit edilmistir.

2013, x + 84 sayfa

Anahtar Kelimeler: Yiik Tahmini, yapay sinir aglar1, regresyon analizi



ABSTRACT
M. Sc. Thesis

LINEAR AND NON-LINEAR LOAD FORECASTING PERFORMANCE
COMPARISON OF ALGORITHMS FOR GUNEY TOWN

Kiibra KAYSAL

Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electrical Education
Supervisor: Assistant Professor Fatih Onur HOCAOGLU

In this work, Firstly load estimates methods have been analyzed. From these estimates
regression analyze and artificial Neural Networks have been chosen to make an analyze
for the town of Giiney in Denizli and the obtained data were studied to minimize the
error by creating the hybrid system. In this work not only calculating the load estimation
of a small region and the factors influcing the estimation of the load in these regions and
the importance of the calculation but the external factors influencing the estimation
have also been studied. Giliney’s electricity grid network has been studied and
information about this grid network has been provided. Using Giineytown’s present
electricity system data for the year 2011 short term and midterm load estimations have

been made.

The load taken annually from the Giiney feeders has been estimated seasonally and
annually and external factors influencing load estimation by processing the seasonal
changes have been analyzed the best method to estimate has been derived by comparing
the failures with all kinds of methods available.

2013, x + 84 pages
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1. GIRIS

Uygarligin ve gelisimin gostergesi olan elektrik, diinyada ilk kez 1878 yilinda giinliik
hayatta kullanilmaya baslanmistir. Teknolojinin hizla gelismesi sosyal ve is hayatinda
enerji ihtiyacim1 giderek arttirarak, insanoglunun ihtiyaglarin1 karsilayabilmesi igin

zorunlu bir kaynak haline gelmistir.

Elektrik enerjisi egitim, ulagim, saglik gibi toplumsal kurumlarda oldugu gibi insanligin
temel ihtiyaglar1 olan beslenme, 1sinma faktorlerinde, iilkelerin ekonomik gelisimi ve

verimliligin artirilmasinda vazgecilemeyen bir unsurdur.

Elektrik enerjisi bu kadar hayatimizin i¢ine girmisken onun tiiketimi de iiretim, iletim
ve dagitimi kadar Oneme sahip olmustur. “Elektrik enerjisinin diinya enerji
tiketimindeki payr 1971°de  %09,0 iken 2002°de %16,1’e ulasmis olup, bu oranin
artmaya devam ederek 2030 yilinda %20,2’ye ulagmasi beklenmektedir” (Yamagl
2010).

Elektrik enerjisi talebinin her gecen yil artmasmin en O6nemli nedenleri; elektrigin
kaliteli, temiz, glivenilir, kullanim alan1 oldukg¢a genis, hizla iiretilip, iletilebilen ve ayn
zamanda tiiketilebilen, zarar1 olmayan ve verimli bir enerji kaynagi olmasidir (Yamagh

2010).

Elektrigin depolanamamasi, talebin degisken olmasi, tiretimin ¢evre ve iklim kosullari
ile tilkelerin birincil enerji kaynaklarina bagli olmasi elektrik enerjisi ile ilgili sorunlar
da ortaya ¢ikarmaktadir. Elektrik enerjisinin avantajlarina bakilirsa gelismek isteyen
tilkelerin bu sorunlar1 en az maliyete indirerek bertaraf etmesi ve bunun igin de elektrik

enerji talep tahminlerini dogru ve tutarli yapmasi gerekmektedir.

Talep tahmini gegmis verilerle suan ki verilere bakarak, degisimleri tespit etmek ve
gelecek varsayimlari ortaya ¢ikarmaktir. Iyi bir yiik tahmini igin ise anlik yiik

degerlerinin, enerji ihtiyacinin, liretimi etkileyen faktorlerin bilinmesi gerekmektedir.



Teknolojinin hizla gelismesi insanoglunun enerji ihtiyacini artirmis olup gliniimiiz
insanini, bu ihtiyacini karsilayabilmesi i¢in enerji iiretim, iletim ve dagitim sistemlerinin
gelecege doniik planlarinin yapilmasina tesvik etmistir. Bu sistemlerin gelecege doniik

planlanmasi igin ise talep edilen yillik yiik miktar1 géz 6niinde bulundurulmalidir.

Yiik tahmini gelecegin planlanmasinda 6nemli bir yere sahip olup, gerek bankacilik
sektoriinde gerekse enerji piyasasinda vazgecilmez bir unsur olmustur. Yik tahmini,
Ozellikle enerji piyasasinda gelecekte yakit ihtiyacinin ne kadar olacagi ve var olan
yakitin ne kadar siire yetecegi hakkinda bilgi edinilmesine yardimci olacaktir. Kisacasi
iyi bir yiik tahmini, gelecege yon verecek, tilkelerin iyi yatirnmlar yapmasini saglayacak

ve ekonomik basar1 getirecek degerli bir yapi tast olacaktir.

Enerji sektorii i¢in kurulan tiim kuruluslarin amaci tiiketicilere temiz, giivenilir, kaliteli
ve ucuz enerji saglayabilmektir. Kaliteli enerjiden anlatilmak istenen ise siirekli ve
kararli olmasidir. Tiketiciye siirekli ve kararli enerji sunabilmek de oldukg¢a zor
olmaktadir. Bundan dolay:1 elektrik enerji sistemi planlamasi, giivenilir, ekonomik,

gelecege doniik ve esnek olmalidir (Yoldas 2006).

Yik tahmininde en O6nemli iki sey dogruluk ve giivenirliliktir. Yik tahmininin
dogrulugu giivenirliligi de beraberinde getirir. Talebi karsilayan bir yiik tahmini her
zaman ideal olandir. Mesela; talepten daha az bir yiik tahmini yapildiginda tiiketicinin
ithtiyaci karsilanamayacak, enerjide kisitlamalara gidilecek ve en Onemlisi ekonomi

sarsilacak beraberinde ise dogrulugu olmayan giivenirliligi azalmis bir tahmin olacaktir.

Bir tahminin dogrulugu biiyiik oranla yapilan tahmin metotlarina baghdir. Ge¢miste yiik
tahminleri i¢in regresyon, yapay zeka, bulanik mantik, yapay sinir aglar1 gibi yontemler

kullanilmistir.



Yiik tahmini tizerindeki etkenler sunlardir:

a) Niifus artist,

b) Yiik yogunlugu,

€) Alternatif enerji kaynaklari,

d) Toplumsal gelisme,

e) Gegmisteki veriler,

f) Cografik faktorler,

g) Endiistriyel planlar,

h) Sehir planlari,

1) Arazi kullanimi1 (SENER 2005).
Elektrik enerjisi tiiketimi tahminine yonelik ¢aligmalar {i¢ sinifta degerlendirilebilir:

1. Kisa donemli tahmin: saatlik, giinliik veya haftalik,

2. Orta donemli tahmin: aylik, ti¢ aylik,

3. Uzun donemli tahmin: y1illik veya daha uzun dénemler (Sener 2005).
Bu anlatilanlarin 15181 altinda yiik tahmininin neden yapildigina bakilacak olunursa
elektrik enerjisinin {iretimi gelecekte maliyetinin ne olacagina karar vermek icin yapilir.
Gelecekte maliyeti belirli olamayan bir tiretim risk demektir. Bu ylizden yiik tahmini
once maliyeti belirlemek i¢in yapilir. Ayrica talep edilen enerjiyi saglamak i¢inde yiik

tahmini yapilir. Enerji sisteminde var olan mevcut kuruluslarin sisteme ne zaman ve ne

Olctlide girecegini belirlemede de yiik tahmini biiylik 6neme sahiptir.



Yiik tahmininin bir diger yapilma sebebi ise yatirnm yapilacak enerji piyasasinda
maliyetin ne kadar olacagi, isletme ve bakim maliyetlerinin ne kadar olacagi konusunda
gelecek planlarinin yapilabilmesidir. Yiik tahmininin ekonomi ve enerji sektoriindeki
planlamada pay1r bu derece biiyiikken tahmin yapilan bolgelerde tahmine etkiyen

faktorler ve ¢alisma yapilan bolgenin biiyiikliigii de bu derece 6nemlidir.

Yiikk tahminleri ¢alismalar1 genellikle biiyliik 0Olgekte incelenmektedir. Kiicilik
bolgelerdeki yiik talebine etki eden faktorler incelenmemistir. Ancak biiyiik Olgekte
yapilan calismalar kiigiik Olgekte yapilan calismalari kapsamaktadir. Biiyiik 6lgekli
sistemlerin karakteristikleri ile kiiciik Olcekli bolgelerdeki yiik talebi karakteristikleri
bazen birbiri ile celisebilmektedir. Ornegin; bu calismada kiiciik bir ilgenin yiik talebi
tahmin edilmis ve yiik talebine etkiyen faktorler arastirilmistir. Arastirma sonucunda
Tiirkiye’nin ileriye yonelik yiik tahmini ¢alismalarinda diisiiniilen bazi senaryolarin bu
calismada incelenen ilge ve benzeri bolgelerde gecerli olmayacagi tespit edilmistir.
Ornegin; Tiirkiye genelindeki elektrik tiiketimi diisiiniildiigiinde sicakligin artmasr ile
tilketimin artacagi distiniilebilir. Zira sicaklik artis1 ile turizmde hareketlenmeler de
baslayacagi i¢in sogutma amaci ile klima vb. yiiksek elektrik tiiketen cihazlarin
kullanilmas: da artacaktir. Ancak ele alinan ilgcede sanayinin gelismemesi, yaz donemi
insanlarin tarla isleri icin go¢ etmeleri ve ilgede bulunmamalari, ayrica turistik higbir

faaliyetin bulunmamasi nedeni ile bdyle bir durum s6z konusu olmamaktadir.

Yukarida bahsedilenlerin 15181 altinda sadece ham verilere bakarak yiik tahmini yapmak
yerine, Turkiye’yi bolgelere ayirarak bolgede yasayan halkin da enerji tiiketim
aliskanliklar1 dikkate alinmasi ve bu dogrultuda her bolge i¢in farkli modeller
gelistirerek bolgelerdeki sonuglart birbiri ile iligkilendiren yenilikei, ylik tahmin

modelleri kisa, orta ve uzun vadede daha dogru tahmin sonuglar1 verecektir.

Yapilan bu calismada cesitli ylik tahminleri incelenmis olup bu yiikk tahminleri
arasindan yapay sinir aglar1 ve regresyon yontemi segilerek Giliney ilgesinin kisa
donemli yik tahminleri yapilmistir. Ayrica bu yontemlerle beraber hibrit sistem
uygulanmis olup hata en aza indirilmeye c¢alisilmistir. Elde edilen veri sonuglari

kiyaslanmis hangi yontemle daha iyi sonuglar elde edildigine bakilmistir.



Oncelikle ¢alisma yapilan santral hakkinda asagida kisa bir bilgi verilmis ve sonrasinda

ise Boliim 2’de yapilan bu ¢alisma ile ilgili literatiirler verilmistir.

1.1. Adigiizel Hidroelektrik Santrali

Denizli’nin ilgesi olan Giiney’in 16km dogusunda Biiyiilk Menderes nehri iizerinde yer
alan Adiglizel HES, sulama, enerji ve taskin kontrolii amaci ile 1976-1989 yillari
arasinda insa edilmig, 1990 yilinda hizmete girmistir. Santralin malzeme temini ve

montaj1 Cin Halk Cumhuriyeti firmalar tarafindan yapilmstir.

Biiyiik menderes iizerine kurulmus olan bu santral Denizli ve Aydin i¢in sulama
alaninda biiyiik 6neme sahiptir. Baraj golalant Usak ve Denizli sinirlart igerisinde yer

almaktadir.

Resim 1.1. Adigiizel Baraj Goli



Santralin amaci sulama, tagskin kontrolii ve enerji iiretmektir. Yagis alan1 9006 km?,
yillik ortalama yagis 630 mm, yillik ortalama akim 820 hm® ortalama debi 26m*/sn,
sulama i¢in diizenlenen yillik su 574 hm?, sulama regiilasyon orani %70, maksimum su
seviyesi 457,72 m, maksimum isletme seviyesi 453,50 m, minimum isletme seviyesi
403,25 m, maksimum depolama hacmi 1094 hm?® maksimum aktif hacim 811 hm?,

minimum aktif hacim 581 hm3, taskin kontrol hacmi 230 hm3, minimum isletme

seviyesindeki hacim 283 hm?, rezervuar alani 25,9 km?, rezervuar uzunlugu 27 km’dir.

(e

Resim 1.2. Adigiizel Santral Binasi ve Salt Sahasi

Santralde 2 adet {inite bulunmaktadir. Her bir {inite giicii 31 MW’dir ve toplam kurulu
giicii 62 MW “dir. Santralde diisey eksenli Francis tiirbin kullanilmistir. Her bir tinitenin
devir sayist 300 d/d’dir. Yillik enerji iiretimi 280 GW/h’dir. Salt sahas1 kapal1 34,5 kV,
acik 154 kV,100 m uzunlugunda ve 50 m genisligindedir. 154kV’luk iki hat ile biri
Denizli digeri Civril salt sahas1 olmak iizere enterkonnekte sisteme baglanmaktadir.

34,5 kV’lik kapali salttan ise yerel yerlesim yerleri beslenmektedir.



\
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Resim 1.3. Adigiizel HES Senkron Generatorler

Sekil 1.1 ‘de Adigiizel hidroelektrik santralinin tek hat semasi1 goriilmektedir. Giiney
fideri bu trafo merkezine baglidir. Tek hat semasina bakildiginda Adigiizel HES salt
sahasinda 6 adet 154kV kesici, 17 adet 154kV ayirici, 3 adet gii¢ trafosu ve 2 adet
senkron generatdr bulunurken, kapali salt tesisinde ise 11 adet 31,5kV ayirici, 5 adet

kesici bulunmaktadir.
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Sekil 1.1. Adigiizel HES tek hat semasi



1.2. Giiney ilgesi

Giliney ilgesi dogusunda Cal, batisinda Buldan, kuzeyinde de Usak-Esme ve ilce

merkezinin kdyleri ile ¢evrilidir.

Rakimi 830, yiiz 6l¢iimii 534 km? dir. Giiney ilgesinin tam ortasindan Menderes

akarsuyu ge¢mektedir. Daglik ve platodan olusan bolge bazi yerleri ormanlarla kaplidir.

Denizli merkeze 70 km olan ilge ulasimi engebeli yollar1 nedeni ve kis aylarinda sis
olaylarindan dolay1 zor olmaktadir. Ilgenin 5 km giineyinde Giiney Selalesi

bulunmaktadir. ilgenin tek sosyal alan1 burada bulunmaktadir.

Sanayisi gelismemis olan bu bolgede turizm ile ilgili pek ¢alisma olmadigindan is
imkan1 sadece tarim {zerinden olmaktadir. Ayrica bolge gencleri tarim isleri
zorlugundan dolay1 ¢alismak icin farkli yerlere gitmektedir. Bolge niifusunun biiytik
cogunlugunu yagh niifusu olusturmaktadir. 2011 yili niifus sayimina gore merkez

niifusu 5722°dir.

Resim 1.4. Giiney Ilgesi



2.LITERATUR CALISMASI

Boliim-1’de bahsedilenlerin 15181 altinda bir¢ok yiik tahmini yontemleri kullanarak
giiniimiize kadar ¢esitli ¢alismalar gergeklestirilmistir. Halen farkli yontem ve teknikler

kullanilarak yiik tahmininde bulunulmaktadir.

2.1.Gecmisten Giiniimiize Yiik Tahmini Calismalar

Dillon vd. (1991), geri yayilim algoritmasi tarafindan egitilmis ti¢ katmanli Adaptif
Yapay Sinir aglarint kullanarak kisa vadeli yiik tahmini yapmustir. Kisa, orta ve uzun
vadeli yiik tahminleri aragtirilmis, cesitli denemeler yapilmis ve kisa vadeli tahmin
yapmaya karar verilmistir. Sonrasinda regresyon metodu, Box ve Jenkin’s metotlar1 ile
tahminleme yapmislardir. Tahmin degerlerini etkileyecek hava kosullari, giiniin en sicak
ve en soguk saatleri, lic saat Onceki gercek degerler incelenerek tek tek tahmin

yapilmistir. Sonuglar Adaptif yapay sinir aglarinda ¢ok iyi ¢ikmustir.

Lee and Park (1992), yapay sinir aglarini kullanarak kisa donem yiik tahmini
yapmiglardir. Calismalarinda haftay1 hafta sonu ve hafta i¢ci olmak iizere iki kisma
ayirmiglardir ve ayri ayri1 tahminde bulunmuslardir. Tahminleri yapay sinir aglarinda
bir¢ok noron sayisi ile denemislerdir. Diger tahmin yontemleri ile de tahminler yapilmis
ve ¢ikan sonuclarin hatalar1 karsilastirip en uygun yontemin yapay sinir aglart olduguna

karar vermislerdir.

Srinivasan vd. (1994), yapay sinir aglari ile kisa donem yiik tahmininde bulunmuslardir.
Oncelikle yapay sinir aglarin1 kullanmislar ve hatalar tespit etmislerdir. Daha sonra da
regresyon gibi diger tahmin yollar1 ile tahmin yapmigslar ve hatalari tespit etmislerdir.
Bu hata sonuglarini birbiri ile kiyaslamislar ve sonugta yapay sinir aglarinin daha {istiin

olduguna karar vermislerdir.
Kiartzis vd. (1994), Yunanistan’in bir yillik yiik verilerini kullanarak kisa donem yiik

tahmini yapmislardir. Bir saat sonra ve bir giin sonra ki ylik profilini yapay sinir aglarim

kullanarak tahmin etmislerdir. Sonugta tahminin hatasini1 %2,66 olarak bulmuslardir.
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Islam vd. (1995), yapay sinir aglari ile kisa déonem yiik tahmini yapmislardir. Gelecek
24 ayin yiik ve enerji tahminini yapmislardir. Tahmin yaparken hava kosullarinin etkisi
de dikkate alinmistir. 1986-1990 yillar1 aras1 gercek veriler kullanilarak 1991-1992
yillar1 arast tahminler yapilmistir. Ay ay yapilan tahminleme de sicakligin etkisi
incelenmistir. Sonug olarak yapilan bu ¢alismada diger tahmin yontemlerine gore yapay

sinir aglar1 daha diisiik hatalar vermistir.

Sharaf and Lie (1995), yapay sinir aglarn ile kisa donem yiikk tahmininde
bulunmuslardir. Saatlik ylik tahmini yaparken mevsimsel degisiklikleri de dikkate

almiglardir. Hatalar genel olarak %5 degerinde ¢ikmustir.

Esiyok vd. (1995), Istanbul’un farkl1 trafo merkezlerinde gii¢ sarfiyatina iliskin degerler
alinmig ve yapay sinir aglari kullanilarak kisa donem yiik tahmininde bulunmuslardir.
YSA’nin dogrusal olmayan karakteristikleri iyi yansitma 6zelliginden dolayi, gecmise
ait verileri egitim algoritmasi kullanarak test etmislerdir. Sonug olarak %] ile %S5

arasinda hatalar bulunmustur.

Chow and Leung (1996), Hong Kong i¢in gecmis verilere dayanarak kisa donem yiik
tahmini yapmuslardir. Yontem olarak yapay sinir aglari ve zaman serilerini
kullanmiglardir. Bir saat onceki gercek verileri kullanarak hava kosullarin1 da dikkate
alarak bir saat sonrasini tahmin etmisleridir. Sonug olarak yapay sinir aglarinda hatada

%0.9 bir azalma gorilmiistiir.

Barkirtzis vd. (1996), Yunanistan’in enerji sistemi i¢in kisa donem yiik tahminini
yapmuslardir. Kullanilan yontem yapay sinir aglar1 olmustur. Bir ile yedi giin arasindaki
geemis veriler kullanilarak giinliik yiik tahmini yapilmistir. Hatalar giinliik, aylik ve
yillik olarak tespit edilmistir. Tatil giinleri ve ¢alisma gilinleri birbirinden ayrilip hatalar

bulunmustur. Yapilan bircok denemede yapay sinir aglar1 basarili sonuglar vermistir.

Lamedica vd. (1996), Kohonen igin geri yayilim algoritmali, ¢ok katmanli algilayici

kullanilarak yapay sinir aglari ile kisa vadeli yiik tahmini yapilmistir. Tatil gilinleri ve
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uzun hafta sonlart meydana gelebilecek biiyiik degisikliklerde dikkate alinarak tahmin

yapmiglardir. Sonug olarak yapay sinir aglarinin diisiik hatalar verdigi goriilmiistiir.

Erkmen ve Ozdogan (1997), yapay sinir aglarim kullanarak kisa dénem yiik tahmini
yapmiglardir. Yapay sinir aglarinin modiilii olan Modifiye Kohonen algoritmasi ve
Genetik algoritmalar kullanilmigtir. Bu veriler geri yayilim algoritmasinda egitilmistir.

Egitim sonuglarinda hata %1 bulunmustur.

AlFuhaid vd. (1997), Kuveyt elektrik sisteminin kisa vadeli yiik tahminini yapmiglardir.
Tarihsel yiik degerleri ve hava durumu dikkate alinarak 24 saat boyunca yiik tahmini
yapmuslardir. Giris verileri olarak pik, minimum ve giinliik enerji tahmini icermektedir.
Mutlak ortalama hatalar geleneksel yapay sinir aglari ile karsilastirildiginda gelistirilmis
YSA uygulanarak %3,367 ‘den %2,707 degerine kadar azaltilmigtir. Simiilasyon

sonugclar1 gelistirilen tahmin yaklagiminin etkin ve ekonomik oldugunu gostermistir.

Drezga and Rahman (1998), yapay sinir aglar1 ile kisa donem yiikk tahmini
yapmislardir. Test i¢cin ABD’nin ger¢ek yilik verilerini kullanmislardir. Yontemin
dogrulugunu saglamlastirmak i¢in sicaklik verileri de sisteme eklenmislerdir ve gelecek
24 saat i¢in tahmin yapmislardir. Sonug olarak YSA hatasi az, gercege yakin tahmin

yapmigtir.

Shi and Liu (1999), yapay sinir aglar1 ve diger yontemlerle yiik tahmini yapmislardir.
Her tahminin hata sonuglarmi elde edip bir tablo olusturmuslardir. Bu tablo
incelendiginde yapay sinir aglarinda hata %1-2 ¢ikarken diger yontemlerde hatalar %4-
6 arasinda ¢ikmistir. Sonug olarak gergcek degerlere daha yakin tahminlerde bulundugu
ve hatasi en diisiik oldugu i¢in yapay sinir aglarmin iyi bir tahmin yontemi olduguna

karar vermislerdir.
Szkuta vd. (1999), yapay sinir aglarmi kullanarak kisa donemli elektrik {icret tahmini

yapmusglardir. Bir y1l 6nceki ger¢ek degerleri kullanarak bir yil sonraki elektrik {icretini

tahmin ettirmislerdir. Sonugta YSA hatalar1 ¢cok az ¢ikmustir.
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Hengirmen ve Kabak (1999), yaptiklar1 ¢alismada Gaziantep bolgesinin son bes yillik
tiketimini dikkate alarak gelecek yillarin tahminini yapmislardir. Zaman serisi
metodunu kullanarak aylik tahminler bulunmustur. Sonug¢ olarak 1999 yilinda

Gaziantep ve yoresinin elektrik ihtiyaci 250 bin kWh arttig1 tespit edilmistir.

Darbellay and Slama (2000), yaptiklar ¢alismada kisa donem yiik tahminin yapay sinir
aglar1 ile nasil olacagim arastirmislardir. Dogrusal ve dogrusal olmayan yontemlerle
yiik tahminleri yapmis ve bunlar1 kiyaslamislardir. Yapay sinir aglarinin daha uygun bir

tahmin yontemi oldugu sonucuna varmiglardir.

Charytoniuk and Chen (2000), yaptiklar1 ¢alismada ¢ok kisa donemli yiik tahmininde
yapay sinir aglar1 metodu kullanmislardir. Saatlik yiik tahmini yapilan bu ¢alismada

basarili sonuclar elde edilmistir.

Hippert vd. (2001), yapay sinir aglarinin kisa donem yiik tahmininde ne kadar etkili
oldugu konusunda arastirmalar yapmislardir. Bir¢cok makale ve calismalar1 inceleyip
yapay sinir aglariin yiik tahminleme konusunda iyi oldugunu 6grenmisler, fakat bunun
tersini diislinenlerinde var oldugunu tespit etmislerdir. Bu ¢alismay1 da yapay sinir
aglarinin iyi bir tahminleme mi yoksa kétii bir tahminleme mi oldugunu arastirmak i¢in
yapmuslardir. YSA ile noron sayilarini degistirerek birgok kez tahmin yapmislar ve
diger tahmin yontemleri ile karsilastirmislardir. Sonug olarak YSA’nin iyi bir yontem

olduguna karar vermislerdir.

Kermanshahi and Iwamiya (2001), Japonya’nin ge¢mis verilerini kullanarak 2002-2020
yillart arasindaki uzun donem yiik tahminlerini yapmiglaridir. Yontem olarak yapay
sinir aglarin1 kullanmislardir. Arastirmalarinda {iretimi etkileyen faktorler arasinda
ekonomik faktorleri ve hava kosullarin1 kiyaslamiglardir. Ekonomik faktorlerin iiretimi
hava kosullarindan daha ¢ok etkiledigini gormiislerdir. Ekonomik faktorler arasinda
petrol fiyatlarini, niifusu, iilkedeki ev sayisini, endiistriyel tiretimi, tilkenin biiyiikliigiinii

ele almislardir.
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Gavrilas vd. (2001), yapay sinir aglar1 kullanarak Romanya’nin orta donem yiik
tahminini yapmuglardir. 1998-2000 yillar1 arasindaki veriler kullanarak saatlik yiik
tahmininde bulunulmaktadir. Birka¢ yontemle yapay sinir aglarinda bulunan sonuglar

kiyaslanmistir. Yapay sinir aglarinin hatay1 en az verdigi tespit edilmistir.

Huang vd. (2001), regresyon yontemini, zaman serileri yontemini ve yapay sinir
aglarini kullanarak kisa donemli yiik tahmini yapmuslardir. Her yontemden elde ettikleri
sonucu ayri ayri1 kiyaslamiglardir. Sonugta yapay sinir aglarindan elde ettikleri degerler

gercege yakin tahmin degerlerini vermistir.

Kalogirou (2001), yapay sinir aglar1 yontemi ile yiik tahminini yenilenebilir enerji
kaynaklart i¢in uygulamistir. Sonugta verimli bir tahmin yontemi olduguna karar

vermistir.

Chen vd. (2001), yapay sinir aglarint kullanarak Ontario bolgesinin elektrik yiik
tahminini yapmislar ve buna dayanarak tiiketilen elektrige karsilik bir y1l sonra ne kadar
ticret tutacagini1 bulmuslardir. Farkli giris ve ¢ikislarla olusturduklart ag1 egitmisler ve
en iyi sonucu 100 giris, 48 gizli katmanli ve 24 c¢ikisli yapay sinir ag1 yapisinda
bulmuslaridir. Sonugta hata %3 gibi kii¢lik bir deger ¢ikmis ve yapay sinir aglarinin

basarili sonuclar verdigine karar vermislerdir.

Hsu and Chen (2002), yaptiklari ¢calismada Tayvan bélgesinin yiik tahminin de yapay
sinir aglarini kullanmistir. 1981-2000 yillarinin verileri kullanilarak uzun dénem yiik
tahminleri regresyon ve yapay sinir aglart ile yapilip hatalar kiyaslanmigtir. Sonug
olarak yapay sinir aglarmin birgok yiik tahmininden daha iyi tahminleme yaptigina

karar verilmistir.

Senjyu vd. (2002), yapay sinir aglar kullanarak tahmin yapmislardir. 24 saat 6ncesinin
verileri kullanilarak bir giin sonrasinin degerleri tahmin edilmistir. Tahmin degerlerine
sicaklik verileri de eklenmistir. Sicaklik verilerinin ¢ok artmasi ve ya ¢ok azalmasi
tahmin hatalari artirmistir. Sonug¢ olarak giiniin ¢ok degisim olmayan degerleri

alinarak yapilan tahminler daha iyi sonuglar vermistir.
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Topalli ve Erkmen (2003), Tiirkiye nin toplam bir giinliik elektrik tahminini yapay sinir
aglart yontemini kullanarak gerceklestirmislerdir. Modelin basarili olup almadigi
gorebilmek icin bir¢ok yontemle tahmin yapmislar ve sonugta yapay sinir aglarinda

hatanin en az oldugunu goérmiislerdir.

Yal¢mnoz ve Eminoglu (2004), Nigde bolgesi i¢in kisa donem ve orta donem yiik
tahminlerinde bulunurken yapay sinir aglarin1 kullanmislardir. Nigde bolgesinin giinliik
ve aylik yiik tahminleri yapilmistir. Giinlin anlik degerleri, giiniin toplam degerleri ve
aylik elektrik tiiketimi ele alinmistir ve iyi tahmin yapabilmek icin kiyaslanmigtir.
Yapay sinir aglarinda bu degerler cesitli gizli katmanlarla denenmis ve en iyi sonug
aylik yiikk tahmini, giinliik anlik deger ve toplam deger icin iki gizli katman ile

alinmustir.

Mirasgedis vd. (2004), Yunanistan’in orta donem yiikk tahminini hava kosullarin1 da
dikkate alarak regresyon yontemi ile yapmislardir. Sonug¢ olarak hava kosullar1 olan

nem, sicaklik gibi faktorlerin iiretimde biiyiik etkisi oldugunu gormiislerdir.

Hamzagebi ve Kutay (2004), yapay sinir aglar ile Tiirkiye elektrik enerjisi tiikketiminin
2010 yilma kadar tahminini yapmistir. Tiirkiye’nin uzun doénemli yiik tahminini
yaparken regresyon analizi ve Box-Jenkins modelleri ile yapay sinir aglarinda elde ettigi
verileri kiyaslanmis sonug¢ olarak yapay sinir aglarinin iyi bir tahmin araci olduguna

karar verilmistir.

Aal (2004), aylik enerji taleplerini kullanarak zaman serisi analizi ve yapay sinir aglari
ile yedi yillik yiik tahmini yapmistir. Calisma sonunda yapay sinir aglar1 yonteminin

daha 1yi sonuglar verdigi gorilmiistiir.

Beccali vd. (2004), 2001-2003 yillar1 arsindaki verileri kullanarak italya’nin giinliik yiik
tahminini yapay sinir aglan ile yapmuslardir. Mevsimsel etkiler de dikkate alinarak
gerceklestirilen bu ¢alismada yapay sinir aglarinin tahminleme de iyi sonuglar verdigi

gorilmiistiir.
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Nalbant vd. (2005), Kiitahya icin elektrik yiik tahmini yapmislardir. En kiigiik kareler
yontemi kullanilmistir. 2000-2004 arast gercek veriler kullanilarak tahmin yapilmistir.
Dogrusal yaklasim, Ustel yaklasim ve Kuadratik yaklasim kullanilarak elde edilen
sonuglar kiyaslanmustir. Yaklasimlar kiyaslanirken hatalar dikkate alinmistir. Sonug

olarak en uygun yaklagimin dogrusal yaklasim olduguna karar vermislerdir.

Akar (2005), oOzellestirmede rol alan sirketlere yardim amaciyla yiik tahmininde
bulunmustur. On iki bdlgenin ve Tiirkiye’nin uzun dénem yiik tahminlerini yapmustir.
Yiki etkileyen faktorler olarak niifus, gayri safi milli hasila, ekonomik ve sosyal
faktorleri de ele alarak ¢oklu regresyon ve yapay sinir aglart yontemini kullanarak
tahmin yapmustir. Sonuglar1 karsilastirarak yapay sinir aglarinin regresyondan daha

basarili oldugunu test etmistir.

Ghiassi vd. (2005), yapay sinir aglarini ve zaman serisi analizi yontemlerini yiik tahmini
icin kullanmistir. Her iki yontem sonuglarini kiyaslamis yapay sinir aglarinda bulunan

sonuclar gergek degerlere oldukca yakin ¢ikmistir.

Pai and Hong (2005), Tayvan igin 1981-2000 yillarmin verilerini kullanarak cesitli
yontemlerle yiik tahmini yapmiglardir. Kendini tekrar eden vektorler igin yeni bir yol
alan tekrarlayan destek vektorleri yontemini kullanmiglardir. Bu yontem mevsimsel
etkileri, sosyal degisiklileri, bolgesel iklim faktorlerini ig¢ine alan bir yontemdir. Bu
yontemle birlikte yapay sinir aglar1 ve regresyon analizi yontemleri kiyaslanmstir.
Sonug olarak diger yontemlere gore daha ¢ok gelecek vaat eden bir yontem olduguna

karar verilmistir.

Hippert vd. (2005), kisa yikk tahminini yapay sinir aglarmi kullanarak
gerceklestirmislerdir. Yapay sinir aglarinin ne kadar verimli oldugunu gorebilmek icin
regresyon yontemiyle de tahmin yapmislardir. Elde ettikleri sonuglar1 kiyaslamislar ve

yapay sinir aglarinin tahmin yapmak i¢in iyi bir yontem olduguna karar vermislerdir.

Sener (2005), yaptigi calismada Ankara Metropol alan igin regresyon yontemini

kullanarak yiik tahmini yapmistir. Oncelikle yiik tahminleri arastirilip regresyon
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yontemi secilmis ve gelecek yillara ait ylik tahminleri yapilip ge¢mis yillara ait verilerle
kiyaslanmistir. Bu veriler 1s18inda hatalar tespit edilmistir. Sonug¢ olarak bu hatalar
yaklasik olarak %2-3 bulunmus ve hatalarin gayri safi milli hasila(GSMH) ve niifus

verilerinin birlikte kullanilmasi ile %1.46 oranina indigi tespit edilmistir.

Fan and Chen (2006), hibrit bir sistem olusturarak bir giin sonraki yiik tahmininde
bulunmuslardir. Tahmin yonteminde denetimsiz bir kiime ve bir¢ok alt kiimeden olusan
bir veri giris sistemi olusturmuslardir. Daha sonra bir sonraki giiniin yiik profilini
gerceklestirmek amaci ile her alt egitime veri sigdirmak icin denetimli bir sistem
olusturmuslardir. Egitimli ag ile ertesi giin saatlik elektrik yiikii tahmin edilmistir.
Egitimi onaylamak icin 6nerilen model New York bagimsiz sistem operatorii tarihsel
enerji yikiiniin verileri lizerinde test edilmistir. Sonug¢ olarak hatalar tekli ve hibrit

sistem olarak kiyaslanmis ve hibrit sistemde daha az oldugu goriilmiistiir.

Topall1 vd. (2006), Tiirkiye’de kisa donem akilli yiik tahminini ele almistir. Ozel giinler,
tatil giinleri ve mevsim durumlart goz 6niine alinarak giinliik tahminler ¢esitli tahmin
yontemleri ile yapilmis ve yapay sinir aglarinin iclerinden en iyisi oldugu sonucuna

ulasilmistir.

Aslan vd. (2006), ¢aligmasinda Kiitahya’nin puant yiik tahminini yapay sinir aglari ile
gerceklestirmistir. Kiitahya icin 2000-2004 yillar1 arasindaki yiikk tahminlerini
yapmislardir. Bu tahminleri gergeklestirirken sicakligin ve niifusun yiik iizerindeki
etkileri de arastirilmistir. Sonug olarak ne kadar ¢ok veri kullanildiysa hatanin o kadar

azaldigin1 gérmislerdir.

Ghiassi vd. (2006), orta vadeli yik tahmini yaparken yapay sinir aglarini
kullanmiglardir. Gegmis donemlerin verileri Tayvan enerji sirketlerinden elde edilmis
ve aylik yiik tahmini yapilirken mevsimsel degisikliklerde dikkate alinmistir. Regresyon
yontemi ile yapay sinir aglarinda elde edilen sonuglar kiyaslanmis ve yapay sinir

aglarinda hatanin %1 gibi kiicilik bir deger oldugu sonucu elde edilmistir.
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Yoldas (2006), GSMH etkisini dikkate alarak 2005-2020 yillar1 arasi uzun dénem yiik
tahmininde bulunmustur. Tahminleme de regresyon, yapay sinir aglari ve bulanik
mantik gibi yontemleri kullanmistir. Arastirma sonrast GSMH’de alinmasi gereken

tedbirleri ortaya koymustur.

Cilliytiz (2006), Bursa ilinin ¢evresel faktorlerini dikkate alarak yapay sinir aglari ile
bolgesel yiik tahmininde bulunmustur. Egitim sonucu hata oranmi yiiksek bulunmus ve
cevresel faktorlerin bolgeye 0Ozel oldugu sonug¢ olarak c¢evresel faktorlerin yiik

tahmininde ¢ok etkili olmadig1 karar1 verilmistir.

Mandal vd. (2006), yapay sinir aglarini kullanarak kisa donem yiik tahmininde
bulunmuglardir. Bir giin 6nceki yiik verilerini kullanarak bir giin sonraki yiikii tahmin
etmislerdir. Iklim kosullarmi dikkate alarak mevsimsel tahminleme de yapmislardir.
Sonugta hatay1 %2 gibi kii¢lik bir deger bulmusglar ve yapay sinir aglarinin tahminleme

icin glivenilir bir yontem olduguna karar vermislerdir.

Bayir (2006),Tiirkiye’deki imalat sanayi ihracat degerleri i¢in yapay sinir aglar1 ve
coklu dogrusal regresyon analizi ile tahmin yapmistir. Elde ettigi sonuglarla bu
yontemleri kiyaslamistir. Sonug olarak yapay sinir aglarinda modelin kurulmasi basit,

kolay ve anlasilir olmustur. Hatalar yapay sinir aglarinda daha diistik ¢ikmistir.

Kandil vd. (2006), kisa donem yiik tahmini yapmislardir. Bunun igin yapay sinir
aglarim1 kullanmiglar ve ge¢cmis veriler ile hava kosullarini girdi olarak almislardir.
Sonug olarak hatay1 %1,2 bulmuslar ve yapay sinir aglarinin iyi bir tahminleme yontemi

oldugunda karar kilmislardir.

Hayati (2007), Iran’in batisi i¢in yapay sinir aglarini kullanarak yiik tahmini yapmustir.
Kisa donem yiik tahmin yontemleri olan ¢ok katmali algilayici, Elman tekrarlayan sinir
ag1 ve radyal tabanli fonksiyon agr modelleri kullanilmig ve bu modellerin hatalari
hesaplanip kiyaslanmistir. Sonu¢ olarak RBFN yapay sinir ag1 yonteminde hata

minimum ¢ikmis ve kisa donem yiik tahminin en iyi yontem olarak kabul edilmistir.
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Taylor and Mc Sharry (2007), on Avrupa iilkesi i¢in bir¢ok tahmin yontemi kullanarak
kisa donem yliik tahmini yapmislardir. Sonugta bu yontemlerden elde ettikleri degerleri
kiyaslamiglar ve iistel diizeltme ve periyodik AR modelleri i¢in hayal kirikli§i olmus,
ARIMA iyi bir performans sergilemis fakat en iyi performansi ¢ift mevsimsel Holt-

Winters iistel yumusatma yontemi gostermistir.

Ghiassi and Nangoy (2008), Afrika’daki testere {iretimi ile Avrupa’daki ahsap yakiti
arasindaki iligkiyi yapay sinir aglarmi ve Matlab 2007’yi kullanarak tahmin
etmistir.1961-1997 arasindaki tiretim verileri ile her iki yontemle de tahmin yapmislar

ve sonug olarak yapay sinir aglarinin iyi olduguna karar vermislerdir.

Amjady and Keynia (2008), Iran’in orta donem yiik tahminini yapmislardir. Yapay sinir
aglarmi kullanarak yaptiklari bu ¢alismada gegmis verileri kullanmislardir. Calismanin

sonunda yapay sinir aglarinin iyi bir tahmin yontemi olduguna karar vermislerdir.

Tolon ve Tosunoglu (2008), yaptiklart tahmin caligmalarinda yapay sinir aglarini ve
regresyon yontemini kullanmiglardir. 1ki yontemle de elde ettikleri sonuglari
karsilastirmislar ve yapay sinir aglarinin tahmin de en az hataya sahip olduguna karar

vermiglerdir.

Tiirker (2008), Tiirkiye’'nin uzun donem yilik tahminini yapmistir. Caligmasinda
ekonometrik yontemleri ve yapay sinir aglarini kullanmistir. 2020 yilina kadar elektrik
talebi ve buna bagli olarak termik santrallerden kaynaklanan CO, emisyon miktari
tahmin edilmistir. Calisma kapsaminda modellerin olusturulabilmesi igin sicaklik
verileri, elektrik yiik verileri, elektrik tiiketim verileri, ekonomik veriler, takvim verileri
ve elektrik tarife bilgileri kullanilmistir. Her yontem ig¢in iyimser, vasat ve kotiimser

sonuglar elde edilmistir. YSA’da elde edilen veriler daha iyi sonuglar vermistir.

Ekonomou (2009), yapay sinir aglarini kullanarak Yunanistan’mn uzun doénem yiik
tahminini yapmistir. Caligmasinda 2005-2008 yillar1 arasindaki verilerini kullanarak
2010-2015 yillar1 arasindaki yiik tahminini gerceklestirmistir. Sonug olarak yapay sinir

aglari ile gerceklestirilen yiik tahmininin iyi bir ¢alisma oldugu goriilmiistiir.
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Ghanbari vd. (2009), Iran icin yiik tahmini yaparken yapay sinir aglar1 ve regresyon
analizi yontemlerini kullanmislardir. Her iki yontemde hatalar bulunmus ve bu hatalar
kiyaslanmistir. Hata orani yapay sinir aglarinda daha diisiik oldugu i¢in bu tahminin

diger yonteme gore daha iyi olduguna karar verilmistir.

Hahn vd. (2009), elektrik yiik tahmini i¢in ¢esitli yontemler kullanmislardir. Bu
yontemleri kisa, orta ve uzun donem olarak ayr1 ayr1 degerlendirmislerdir. Yiik tahmini
icin zaman serileri, regresyon ve yapay sinir aglarini kullanmislardir. Sonug olarak
bunlarin hatalarini kiyaslamiglardir. Elektrik yiik tahmini i¢in yapay sinir aglarint uygun

bir yontem olduguna karar vermislerdir.

Tiirkiye’nin uzun dénem yiikk tahminini yapan Yamach (2010), ¢esitli yiikk tahmini
yontemleri arasindan zaman serisi analizi, ¢oklu dogrusal regresyon ve yapay sinir
aglarmi se¢mistir. Calismasinda gecmise doniik veriler yontemlerin hepsiyle ayri ayri
tahmin edilip hatalar elde edilmistir. Sonug olarak ise yapay sinir aglar1 yonteminin

hatay1 en az buldugu tespit edilmistir.

Khashei and Bijari (2010), zaman serisi analizi ve yapay sinir aglarin1 kullanarak yiik
tahmini yapmuslardir. Her bir yontemin hata sonuglarini elde etmigler ve bir biri ile
kiyaslamiglardir. Tahmin sonuglarinda yapay sinir aglarinda hata daha az ¢ikmustir.
Bunu dikkate alarak yapay sinir aglarmin dogrulugu yiiksek bir tahmin yontemi

olduguna karar vermislerdir.

Xia vd. (2010), Yapay sinir aglarinda radyal tabanli fonksiyonu kullanarak kisa, orta ve
uzun donemli yiik tahmininde bulunmusglardir. Yiik tahminine etki eden faktorler olarak
hava kosullar1 ele alinmistir. Bunlar nem, sicaklik, atmosfer basinci ve riizgar hizidir.
Sonu¢ olarak yapilan bu caligmada radyal tabanli yapay sinir aglari ile yiiksek

dogruluga ve kararliliga ulasilmistir.

Chang vd. (2010), Tayvan’in orta donem yiikk tahminini bulanik sinir aglari ile

gerceklestirmis ve bu yontemin gilivenilir sonuglar verdigi kararina varmislardir.
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Diferansiyel evrim algoritmasi destekli yapay sinir aglar1 ile orta donem yiik tahmini
yapan Eke (2011), Tirkiye’nin orta donem yiik tahminini niifus artisini, kisi basina
diisen milli geliri ve petrol fiyatlarin1 dikkate alarak hem yapay sinir aglar1 ile hem de
diferansiyel evrim algoritmali yapay sinir aglar ile gergeklestirmistir. Sonug olarak

Tiirkiye’nin orta donem yiik tahmininde DE-YSA daha basarili olmustur.

Basaran vd. (2011), elektrik enerji tahmin sistemi i¢in yeni bir model gelistirmislerdir.
Sunulan metotla uzun doénem yiikk tahmini yapilmistir. Bu konu ile yapilan diger
modellerle karsilastirildiginda bu g¢alisma gelistirilen modelin daha dogru sonuglar
verdigi anlasilmistir. Elde edilen veriler Tiirkiye elektrik kurumundan temin edilmis 26
yillik gercek verilerdir. Metot i¢ ice ii¢ alt boliimden olugmustur. Birinci boliim yillik
ortalama yiiklerin modellenmesini igerir. ikinci boliim ise yil igerisindeki haftalik yiik
degisimlerinin artik kisimlarint modelleyerek ilk boliimdeki yapiyr iyilestirir. Son
bolim haftalik yapidaki degisimleri modelleyerek iki boyutlu yeni bir matematiksel
gosterimle saatlik ¢oziiniirliikte modelleme yapmaktadir. Bu metodun en o6nemli

avantaj1 tek bir ¢at1 altinda kisa, orta ve uzun donem ytik tahmini yapmasidir.

Fan and Hyndman (2012), Avusturalya Ulusal Elektrik Piyasasi gii¢ sistemleri i¢in
yapay sinir aglar1 tabanli yiikk tahmini yapmislardir. Gii¢ sistemleri gercek verileri
kullanilarak yedi giin 6nceki veriler kullanilarak kisa donem yiik tahmini yapilmigtir.
Uc¢ katmanl ileri beslemeli aglar kullanilmistir. Tahmin yapilirken mevsimlik
degisiklikler, yilin en sicak ve en soguk giinleri dikkate alinmistir. Sonug olarak fi¢

katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 yapisinin az hatalar verdigine karar verilmistir.

Wang vd. (2012), Cin’in bagkenti Pekin igin yiik tahmini yapmiglardir. Gegmis yillarin
verileri kullanilarak yapilan bu tahminde yapay sinir aglar1 ve regresyon yontemleri
kullanilmistir. Elde edilen sonuglar kiyaslanmis ve regresyon yonteminin daha kararli

sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Wu vd. (2013), kisa dénem yiik tahmini yapmislardir. Bu ¢alismada bir hafta 6nceki

yik verileri kullanilarak bir sonraki haftanin tahminini regresyon yontemi ile
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gerceklestirmislerdir. Verilerde mevsimsel degisiklikler de dikkate alinmistir. Sonugta

bu yontemin iyi sonuglar verdigine karar verilmistir.

Moturi and Kioko (2013), Kenya i¢in kisa donem yiik tahmininde bulunmuslardir. Bir
giin onceki gergek degerleri kullanarak bir giin sonraki degeri tahmin etmisleridir. Bu
tahmin i¢in yapay sinir aglarini kullanmislar ve farkli iterasyonlar i¢in hata degerlerini
bulmuslardir. Ornegin;10 iterasyonda %22,204 cikiyorken, 150 iterasyonda %4,013
degerine diismektedir. Sonug olarak yapay sinir aglari ile yapilan tahmin sonuglarinda
ideal iterasyonda hata minimuma diismekte ve gercek degere yakin degerler

bulunmaktadir.

Yapilan bu calismada yiik tahmin yontemleri arastirilmistir. Genel olarak literatiirlere
bakildiginda kiiciik bolgesel santraller yerine biiyiik 6l¢ekte enerji iiretim sistemleri igin
yiik tahminleri yapildig1 anlasilmaktadir. Literatiirlere bakildiginda yiik tahminleri igin
yapay sinir aglarindan regresyon analizine, genetik algoritmalar gibi sezgisel
yaklasimlardan bulanik sinir aglar1 gibi yontemler kullanildig1 anlasilmaktadir. Ayrica

literatiirde hibrit sistemle ilgili sadece birka¢ ¢alisma gozlenmistir.

Bir bolgede yiikk tahmini yapmadan once o bolge ile ilgili ¢esitli arastirmalar
yapilmalidir. Caligma yapilan bolgedeki yiik tahminine etki eden faktorler cok az
calismada incelenmistir. Ayrica literatiirlere bakildiginda mevsimsel etkilerin

incelendigi birkag ¢alisma vardir.

Bu tez calismasinda yiik tahminine etki eden ¢evresel faktorlerin aragtirilabilmesi i¢in
kiiclik bir bolge secilmistir. Niifusun yaz ve kis aylarindaki degisiklikleri, 6zel gilinlerin
tikketime etkileri incelenmis olup sicakligin bolge iizerindeki etkisi ¢ok rahat bir sekilde
arastirilmistir. Ayrica kiiclik bir bolge olusundan dolayr halkin cesitlilik gdstermeyen
orf adetleri, sosyal etkinlikleri de arastirilip yiik tizerindeki etkileri incelenmistir. Farkli
birgok calisma incelendiginde ise aralarinda hibrit sistemli tahmin yapan ¢ok az ¢alisma
bulunmus ve bu calismada daha iyi sonuglar elde edebilmek i¢in hibrit sistem de
kullanilmistir. Bu ¢alismay1 diger calismalardan farli kilan bir diger 6zelligi de bu

olmustur.
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Boylelikle literatiirlerde gergeklestirilmis ¢aligmalardan farkli olarak mikro dlgekli bir
bolge icin yiik tahmini regresyon, yapay sinir aglar1 ve bu yoOntemlerin hibrit

uygulamasi yapilmis ve yiik tahminine etki eden faktorler arastirilmistir.
Bu calismada yiik tahmin yontemleri incelenmis olup Boliim-3’de detayli bir sekilde

aciklanmistir. Bu yontemlerden YSA ve regresyon analizi secilmis ve ¢esitli tahminler

yapilmistir. Yapilan bu ¢alismalar Bliim-4’de verilmistir.
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3. MATERYAL ve METOT

Bu tez calismasinda yiikk tahmin yontemlerinden YSA ve regresyon metodu
kullanilmistir.  Gerekli bilgiler Denizli Adigiizel Hidroelektrik Santrali Isletme

miidiirliigiinden ve Denizli Meteoroloji miidiirliigiinden temin edilmistir.

3.1. Yiik Tahmin Yontemleri

Yiik tahmini, gecmis ve su an ki veriler kullanilarak gelecek hakkinda kestirimlerde
bulunmaktir. Enerji sistemi i¢in geg¢misten gilinlimiize kadar birgok yiik tahmini
yontemleri kullanilmistir. Tahminlerin verimli olabilmesi i¢in de uygun tahmin

yonteminin se¢ilmesi 6nemlidir. Bu yontemlerden bazilart sunlardir;

1. Istatiksel yontemler

2. Yapay zeka yontemleri

3.1.1. istatiksel Yontemler

Istatiksel yontemleri su sekilde siralayabiliriz;

a. Zaman Serisi Analizi

b. Son Kullanim Y&ntemi

C. Ortalama Yk Artis1 Yiizdeleri Yontemi
d. Ekonometrik Yontemler

@

Gayri Safi Milli Hasilaya Dayal1 Yontemler
f. Yizeysel Yiik Tahmini

0. Regresyon Analizi

Zaman Serisi Analizi

Gecgmise dayali verileri kullanarak gelecek verileri tahmin etme tekniklerinden biridir.
Biiylimeyi gostermek icin ge¢mis veriler alinarak en uygun fonksiyon elde edilmeye
calisilir. Analizlerde esit zaman araliklar1 alinir ve dalgalanmalar sadece tesadiifi olarak

kabul edilir. Bu dalgalanmalarda zaman serileri egilim bileseni olarak adlandirilir ve
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genel egilim bileseni, mevsim bileseni, ¢evrimsel bilesen ve diizensiz bilesen olmak

tizere dort bilesenden olusur.

Genel egilim bileseni, uzun donem igerisindeki zaman serisinin artis ve azaliglarindaki
kararlilig1 gosterir. Zaman serisi artiy durumunda da kararhdir, azalis durumunda da

kararlidir.

Mevsim bileseni, yil igerisinde mevsim degisiklikleri ile zaman serilerinde meydana
gelen az ya da ¢ok inis ve cikislar1 ifade eder. Yil igerisinde zaman serilerinde
mevsimlik dalgalar meydana gelebilir.

Cevrimsel bilesen, mevsimsel olmayan dénemsel degisimleri icerir.

Diizensiz bilesen, Onceden tespit edilemeyen ve belirli faktorlerin disinda kalan
degisimlerdir. Bunlar dogal afetler, grev gibi nedenler olabilir. Bu degisimleri

hesaplamak miimkiin degildir.

Son Kullanim Y ontemi

Fazla veri bilgisi kullanilarak yapilan orta ve uzun dénem yiik tahmini metodudur. Bu
yontemle tiiketicilerin ihtiyact olan enerji ¢cok detayl bir sekilde hesaplanabilmektedir.

Tahmin yapilacak bolgedeki tiiketicilerin tek tek tiim ytik talep 6zellikleri ¢ikarilmalidir.

Bu yontem ile iiretim i¢in kapsamli bir sekilde enerji tiiketimi, miisteri kullanima,
miisterinin yaslari, yasadiklarin alanin biiytikliigii ve ka¢ bireyin yasadigi, kullandiklari
cthazlar ve ozellikleri gibi detaylar arastirilmalidir. Bu bilgiler 15181inda tiiketim miktari

toplanarak hesaplanir ve tahminleme yapilir.

Boyle bir ¢alismada sadece bir mesken i¢in, o meskenin biiytlikliigli, meskende yasayan
insanlarin sayisi, kullandiklar1 cihazlar ve Ozellikleri gibi bircok arastirma yapilip
tahminleme gergeklestirilebilir. Fakat bunu {ilke geneli i¢in yapmak miimkiin
olmayacaktir. Bu sebeplerden dolay1 son kullanim yontemi ¢ok kullanishi olmamakla

birlikte boyle caligsmalar literatiirde fazla bulunmamaktadir.

25



Ortalama Yuk Artis1 Yuzdeleri Yontemi

Bu yontem gecmis yillarda tiiketilen enerji miktar1 ile bu enerjinin yillik artis
oranlarinin ortalamalarini alarak gelecege doniik tahminleme yapmaktadir. Gegmis
yillardaki artisin gelecekte de ayni olacagi disiiniilmektedir. Bu yiizden yapilan
tahminleme ile gercek degerler arasindaki hata orami yiiksek olacaktir. Yontem cok

kullanisli olamadigindan enerji tahminlemesinde ¢ok kullanilmamaktadir.

Ekonometrik YoOntemler

Ekonometrik yaklagimlarda bir¢ok degisken arasinda baglanti kurulur ve bu baglantidan
matematiksel bir fonksiyon ¢ikarilir. Bagimli degisken olan tiiketim ve onu etkileyen
cesitli faktorler arastirilip arasindaki iliski hesaplanir. Enerji talebi sadece tiiketici
kullanimindan etkilenmemektedir. Cevresel faktorler, teknolojik gelismeler, ekonomik
ve sosyal degisimler talebi etkileyen faktorler arasindadir. Bahsedilen faktorlerle enerji
gereksinimi arasindaki iliskiyi tek basina ekonometrik yontemlerle bulmak kolay

olmamaktadir. Bu yilizden ¢ok tercih edilmeyen bir yontemdir.

Gayri Safi Milli Hasilaya Dayili Yapilan Tahmin

Belli bir doneme ait GSMH nin ortalama biiylime hiz1 ve elektrik tiikketiminin ortalama
bliylime hiz1 bulunur. Bu iki biiylime hiz1 arasindaki iliski tespit edilir ve ylik tahmini

yapilir. Bu yontemle dar kapsamli tahmin yapmak zordur. (Cilliyiiz, 2010)

Yizeysel Yiik Tahmini

Bu yontemde 6nemli olan, yiik tahmini ve biiylime karakteristigidir. Bu yontem ile yiik
tahmini yapilacak bdolgenin tliketici Ozellikleri biiylik 6neme sahiptir. Tiiketici
ozellikleri smiflandirilarak yiik tahmini yapilmaktadir. Tiketici 6zellikleri ayrintili
olarak tespit edilmek zorunda olundugundan bu ydntemde veri toplamak kolay
olmayacaktir. Ayrica ekonomik, teknolojik ve sosyal gelismeler de dikkate
alinmayacagi i¢in bu yontemle yiikk tahmini yapmak iyi sonuglar vermeyecektir

(Cilliyiiz, 2010).
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Regresyon Analizi Yontemi

Regresyon analizi, aralarinda sebep-sonug iliskisi olan iki veya daha fazla degisken
arasindaki iliskiyi belirlemek ve bu iligskiyi kullanarak o konu ile ilgili gelecek
bilinmeyenden tahminler yapabilen tahmin yontemlerinden biridir. Diinyada bir¢ok
sebep-sonug iliskisine rastlamak miimkiindiir. Ornegin; tarim igin konusacak olunursa
giibre ile verim sonucu, hayvancilik i¢in yem miktar ile siit miktar1 sonucu, enerji

sistemleri i¢in teknoloji ile tiiketim artmasi sonucu verilebilir (Giiltekin, 2010).
Bu yontemde iki veya daha fazla degisken arasindaki iligskiyi agiklamak igin
matematiksel bir model kullanilir ve bu model regresyon modeli olarak adlandirilir

(Giiltekin, 2010).

Basit Regresyon Modeli

Iki degisken arasindaki iliskiyi agiklayan regresyon yontemidir. 1ki degisken arasinda
tam bir iligki varsa dagilimdaki biitiin noktalar regresyon dogrusu lizerine diiser. Boyle
bir durumda iki degisken arasindaki gercek iliski regresyon denklemi ile ifade edilen
iligki 1le uygunluk saglar. Ancak iki degisken arasindaki iligki nadiren tam bir iligkidir.
Cogu kez regresyon dogrusu biitlin noktalarin iizerinden gecemez ve dagilimi yaklasik

olarak temsil edebilir ( Stimbiiloglu ve Akdag, 2007).
Regresyon dogrusunun denklemi;

y=a+bx+e¢
y: Bagiml degisken
a: Dogrunun y eksenini kestigi nokta
b: Regresyon kat sayisi

X: Bagimsiz degigken

¢: Tesadufi hata
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Bagimli degisken (y), regresyon analizinde agiklanan ya da tahmin edilen degiskendir.

Bu degiskenin bagimsiz degisken ile iliskili oldugu kabul edilir.

Bagimsiz degisken (x), regresyon analizinde agiklayict degisken olup, bagiml

degiskenin degerini tahmin etmek i¢in kullanilir.

Dogrunun her x; degerine karsilik gelen nokta f(x;)’dir. Bdylece her gercek y; degerine
dogru iizerinde bir f(x;) karsilik gelecektir. Noktalar arasindan gecirilen dogrunun iki
degisken arasindaki iliskiyi en iyi sekilde temsil etmesi i¢in a ve b katsayilarinin, n
nokta i¢in gercek ve teorik koordinatlarinin aralarindaki farklarin karelerinin toplami

minimum olacak sekilde se¢ilmesi gerekmektedir (Akar,2005).

Q=) Iy - P €X)

Minimum olmasi igin;

2
Q= [y — @ +bx)] (32)
Denklemin a ve b’ye gore kismi tiirevleri alinir ve sifira esitlenir.

dQ/db=2%[y()a — bx))]* = 0 (33)

Denklemler diizeltilirse;

na + Z bx; = Z Vi (3.4)
ain +bei2 = in i (3.5)
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y"=), y;In ve x"=) x;/n olmak tizere (n=toplam

gbzlem sayisi) (3.6)
a=y" —bx" (3.7)
b=Xx;y-y" X x) (X x*-X"% x;) (3.8)

ifadesi bulunur.

Regresyon denklemi {istel bir ifade iceriyorsa ve iki degisken arasindaki iligki iistel bir

fonksiyon ise;

y = axb *exp(x) (3.9)

Olarak bulunur ve denklemin logaritmasi alinirsa;

logy = loga + xlogh (3.10)

bulunur.

y = logy,a = loga, b = logb alindiginda y = a + bx dogru denklemi elde edilir.

Bir regresyon modeli olustururken genelde en kiiclik kareler ve en biiyiik olabilirlik
teknikleri olarak bilinen iki yaklasimdan birisi kullanilir. Eger hata teriminin normal
dagilim gostermesi seklinde bir varsayim varsa en biiylik olabilirlik, hata teriminin
dagilist ile ilgili herhangi bir varsayim s6z konusu degilse en kiigiik kareler teknigi

kullanilarak parametreler tahmin edilir (Giiltekin, 2010).

Bu tez calismasinda en kiigiik kareler teknigi kullanilmistir.

Cok Degiskenli Regresyon Analizi

Bir bagimli ve biden fazla bagimsiz degiskenin yer aldigi regresyon modellerine ¢ok

degiskenli regresyon analizi denir. Bu analizde bagimsiz degiskenler ayn1 anda bagimli
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degiskendeki degisimi agiklamaya calisir. Mesela, elektrik tiikketimini etkileyen faktorler
olarak sicaklik, sanayi, bolgedeki turizm verilebilir (Giiltekin, 2010).

Coklu regresyon analizinden olumlu sonug¢ alinabilmesi i¢in, bagimli ve bagimsiz
degiskenlerin sayisal olarak ve ayni 6l¢lim birimiyle dl¢iilmesi gerekmektedir. Bagimsiz
degisken secilirken de kendi aralarinda yiiksek korelasyona sahip bagimsiz

degiskenlerden sadece birisi alinmalidir (Gtiltekin, 2010).

Coklu regresyon yonteminde birden fazla tahmin degiskeni oldugundan formiili su

sekildedir:

y=a+ blx1l+ b2x2 + ---....+bnxn
Burada;
y=Bagiml degisken
a= Dogrunun y eksenini kestigi nokta
b1= ilk tahmin degiskeninin X1 kat sayis1
b2= ikinci tahmin degiskeninin X2 kat sayis1
bn= n.tahmin degiskeninin Xn. Kat say1s1
x1= Ik bagimsiz degisken
x2= Ikinci bagimsiz degisken

Xn=n. Bagimsiz degisken

3.1.2.Yapay Zeka Yontemleri

Insan beyni diinyanin en karmagik cihazi olarak kabul edilir. Insan beyni sayisal bir
islemi birka¢ dakikada yapiyorken; idrak etmeye yonelik olaylari ¢ok daha kisa siirede
yapabilmektedir (Elmas, 2011). Ornegin; bir elektrik teknisyeni yiiksek gerilim
diregindeki akimi ve ya gerilimi o anda hesap edemezken, alabilecegi tedbirleri idrak

etme ve is tecriibesi sayesinde ¢ok kisa bir siirede hesaplayabilir.

Bilgisayarlar ¢ok karmasik sayisal islemleri aninda ¢ozebilmelerine karsin, idrak etme

ve deneyimlerle kazanilmis bilgileri kullanabilme noktasinda ¢ok yetersizlerdir. Bu
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olayda insan1 ya da insan beynini {istiin kilan temel 6zellik sinirsel algilayicilar vasitasi

ile kazanilmis ve goreli olarak siniflandirilmis bilgileri kullanabilmesidir (EImas,2011).

Yapay zeka bir¢ok avantaji sayesinde giinlimiizde ¢ok genis kullanim alania sahip
olmaktadir. Her gegen giin ilerleyen teknoloji sayesinde gelistirilen yapay zeka alt

dallara da ayrilmaya baglamistir. Yapay zeka alt dallar1 sunlardir;
a. Bulanik Mantik

b. Genetik Algoritma
C. Yapay Sinir Aglart

Bulanik Mantik

Karmagikliktan meydana gelen, kesin olmayan islemlere “bulaniklik” denir. Bulanik
mantik insana ait 6zellikleri gesitli cihazlara yaptirabilme yetenegidir. Insan hayatinda
birgok sey belirsizlikten olusur bulanik mantik bundan yola ¢ikarak boolen cebrindeki
kesinlik ifade eden 0 ve 1 degiskenlerinin mantiksal diisiinceyi yeteri kadar
aciklayamadigi belirtmektedir. Bu gibi kesin ifadelerden ziyade sicak, ¢ok sicak, soguk,
az soguk ifadelerini dikkate almaktadir. Ornegin; bir klima sisteminde 24 derece soguk,
25 derece sicak ifadesi kullanildiginda 0 ve 1 mantig1 ortaya ¢ikmaktadir. Fakat bulanik
mantikta 24 ile 25 arasindaki degerlerde alinarak yorum yapilabilmektedir. Yani az

sicak, cok sicak gibi.

Bulanik mantik 1s1, elektrik akimi, sivi gaz akimi denetimi ve fiziksel siire¢

denetimlerinde kullanilmaktadir (EImas, 2011).

Bulanik mantik kiimelerden olugsmaktadir. Bunlar klasik kiimeler ve bulanik kiimelerdir.
Klasik kiimeler bir grup igerisinde ya varsindir ya da yoksundur mantigi ile
calismaktadir. Yani klasik kiimeler kesinlik iceren kiimelerdir. Ornegin; 60 kg altinda

olanlar normal kiloda, iistiinde olanlar kilolu sinifinda dersek makine artik kesinlik
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belirtildigi icin klasik kiime yontemi ile calisacak 60 kg altinda olan herkes normal

kilolu,60 kg iistiinde olan herkes kilolu sinifina girmis olacaktir.

Bulanik kiimeler yontemi ise kesinlik ifade etmeyen daha esnek yapiya sahip
kiimelerdir. Geleneksel yapiyr ortadan kaldirip her bir ifadeye bir derecelendirme
yaparak ¢aligir. Yukaridaki 6rnekten bakacak olursak 60.01 kg olan insanla 100 kg olan
insan ayni kefeye koyulmaktadir. Yani ikisi de kilolu sinifina girmektedir. Halbuki
bulanik kiimelerde 60 iistiinde olan biitiin ifadeler derecelendirilmektedir. Bulanik

kiimeler yontemi ile 60.01 kg olan insan ¢ok az kilolu sinifinda degerlendirilebilecektir.

Bulanik mantigin Zadeh tarafindan agiklanan genel 6zellikleri sunlardir;

1. Bulanik mantikta, kesin degerlere dayanan diisiinme yerine, yaklasik diistinme
kullanilir.

Bulanik mantikta her sey [0-1] aralifinda belirli bir derece ile gosterilir.

Bulanik mantikta bilgi biiytik, kii¢iik, cok az gibi dilsel ifadeler seklindedir.
Bulanik ¢ikarim islemi dilsel ifadeler arasinda tanimlanan kurallar ile yapilir.

Her mantiksal sistem bulanik olarak ifade edilebilir.

IS T

Bulanik mantik matematiksel modeli ¢cok zor elde edilen sistemler i¢in oldukga

uygundur.

Kisaca bulanik mantik, kesin bilinmeyen ya da eksik girilen bilgilere gore islem

yapabilen bir yontemdir (Sener,2005).

Genetik Algoritma

Genetik algoritmalar, dogal secim ilkelerine dayanan bir arama ve optimizasyon
yontemidir. Genetik algoritmalar parametre kiimelerini degil kodlanmis bigimlerini
kullanir. Olasilik kurallarina gore ¢alisan genetik algoritmalar, yalnizca amag
fonksiyonuna ihtiya¢ duyar. Coziim uzayinin tamamini degil belirli bir kismin1 tararlar.
Boylece etkin arama yaparak ¢ok daha kisa bir siirede ¢oziime ulasirlar (Emel ve

Taskin, 2002).
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Genetik algoritmalar ¢éziim uzaymin genis, slireksiz ve karmagsik oldugu problem
tiplerinde iyi sonuglar vermektedir. Genetik algoritmalar yaygin olarak otomatik
programlama ve bilgi sistemlerinde, finansal modelleme uygulamalarinda, pazarlama

uygulamalarinda ve iiretimde kullanilmaktadir ( Emel ve Tagkin,2002).

Yapay Sinir Aglari

Hizla ve durmaksizin degisen teknolojiyle birlikte insanoglu kendini tanima siirecine
girmis ve kendinde var olan bir takim 6zel yetenekleri teknoloji yardimi ile elektronik
cihazlara yaptirmaya ¢alismistir. Bu diisiinceyle yola ¢ikilarak yapay zeka gelistirilmis
ve son zamanlarda bilgisayar kullanim1 da giderek arttigindan yapay zeka c¢aligmalar1 da

hizl1 bir ilerleme kat etmistir.

Sinir ag1 kurucusu olan Donald Hebb ¢alismalarina ilk olarak sinir hiicresini inceleyerek
baglamigtir. Sinir hiicreleri arasindaki korelasyonu inceleyen Hebb sayesinde sinir
aglarinin temelleri atilmis olup gilinlimiizde insanogluna ait diisiinebilme ve d6grenebilme

yeteneklerini ¢esitli cihazlara yaptirabilme 6zelligine kavusturulmaya ¢alisilmistir.

Giiniimiizde miihendislik uygulamalarinda yapay sinir aglari klasik yontemlerle ¢oziimii
cok zor olan problemler i¢in alternatif bir ¢éziim yolu olmustur. Bilgisayarlar insan
beyninin en zayif oldugu ¢arpma, bélme gibi matematiksel ve algoritmik hesaplama
islemlerinde hiz ve dogruluk acisindan yiizlerce kat iyi olmasina karsin 6grenme ve
tanima gibi insanogluna has 6zelliklerde hala yeterli degildir. Bu 6zellikler de insan ve
bilgisayar arasindaki farklari dogurmustur. Cizelge 3.1° de insan beyni ile bilgisayar

karsilastirilmistir.
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Cizelge 3.1. Bilgisayar ile insan beyni arasindaki ¢aligma sisteminin karsilagtirilmasi

Bilgisayar Insan Beyni

Sayisal Analog

Seri Paralel

Komut kiimeli Bilgiye adapte olan

Yanlisg hesaplamalar sonucu etkiler Birimlerin ana iglemlere etkisi azdir

Giris verilerindeki hatalar sonucu etkiler Giristeki hatalara her zaman duyarl degildir

3.1.2.1.Yapay Sinir Ag1 Tanim

Yapay sinir agi; sinir hiicrelerinin birbiri ile katmanli ve paralel yapisindan olusan insan
beyninin tiim islevlerini makinaya sayisal olarak yaptirabilmek i¢in ¢alisilan modelleme
seklidir. Kisaca yapay sinir aglar1 insan beyninin modelidir denilebilir. Buradaki sayisal
ifadesi ise donanim ve yazilimi ifade etmektedir. Yapay sinir aglar1 ilk olarak
donanimla baglamigken, sonralar1 teknolojinin gelismesi ile beraber yazilima
donmiistiir. Bu da giiniimiiz cihazlarimin esnekliginin bir gostergesidir. Ayrica yapay
sinir aglar1 problem ¢6zme yetenegini paralel olan yapisindan ve genelleme

yeteneginden alir.

Bagka bir ifade ile yapay sinir aglari, insan beyninden esinlenerek gelistirilmis, agirlikl
baglantilar aracilifiyla birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine sahip islem
elemanlarindan olusan paralel ve dagitilmis bilgi isleme yapilaridir. Kisaca biyolojik

sinir aglarini taklit eden bilgisayar programlaridir (Elmas,2011).

Yapay sinir aglar1 bircok problem i¢in oldukca genis uygulama alanina sahip olup bu
uygulama alanlarina 6rnek olarak finans, ekonomi, kalite kontrol, enerji kontrol
sistemleri vb. verilebilir. Yapay sinir aglarinin bir¢ok uygulama alanina sahip olmasi

onun asagidaki 6zelliklerinden kaynaklanir.

Dogrusal Olmama; yapay sinir aglart dogrusal olmayan bir &zellige sahiptir. Bu

Ozelliginden dolay1 karmasik bircok problemi kisa ve dogru ¢6ziim yoluna ulastirir.
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Ogrenme; yapay sinir aglarinin istenilene uygun davranabilmesi icin hedefe uygun
olarak ayarlanmasi gerekir. Bu, hiicreler arasi dogru baglantinin yapilmasi ve
baglantilarin uygun agirliklara sahip olmasi gerektigini ifade eder. Yapay sinir aglarinin
karmasik yapisi nedeniyle baglantilar ve agirliklar 6nceden ayarli olarak verilemez ve
ya tasarlanamaz. Bu nedenle yapay sinir aglar istenilen davranisi gosterecek sekilde
ilgilendigi problemden aldig1 egitim Orneklerini kullanarak problemi o6grenmelidir

(Akar, 2005).

Genelleme; yapay sinir aglart bir problemi o6grendikten sonra egitim sirasinda

kargilasmadig test ornekleri i¢in de istenilen sonucu iretebilir. Mesela; daha once
tanimlanmamis bir egitim semboliinii daha Oncekilerle genelleyip onlarla aym

gosterebilir ya da sistemdeki diger sembollerle ayni sembolmiis gibi davranabilir.

Uyarlanabilirlik; yapay sinir aglar1 agirliklarin1 problemdeki herhangi bir degisiklige

gore ayarlayabilir.

Hata Toleransi; yapay sinir aglar1 ¢ok sayida hiicrenin ¢esitli sekillerde baglanmasindan

olustugundan paralel dagilmis bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki
biitiin baglantilar lizerine dagilmis durumdadir. Bu nedenle egitilmis bir yapay sinir
aginin bazi baglantilarinin hatta bazi hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi, agin dogru bilgi
tiretmesini Onemli Ol¢lide etkilemez. Bu nedenle, geleneksel yontemlere gore hatay:

tolere etme yetenekleri son derece yiiksektir (Akar,2005).

Hiz; yapay sinir aglar1 paralel yapisi nedeni ile oldukg¢a hizli bir sistemdir.

Analiz ve Tasarim Kolayligi; yapay sinir aglarinin temel islevlerini olusturan hiicrelerin

yapist ve modeli, hemen hemen biitlin yapay sinir aglar1 hiicreleri ile benzerdir. Farkli
uygulama alanlar1 da olsa yapay sinir aglarinin bu hiicreleri birbirine benzer oldugu icin

problem ¢6ziimiinde kolaylik saglayacaktir (Akar,2005).

35



Yapay sinir aglarinda bilginin nasil depolandigina ve nasil geri alindigina bakacak
olursak, Oncelikle bilginin agda nasil temsil edildigini, nerede saklandigini ve nasil

alindigini bilmemiz gerekir.

Dijital sistemlerde bilgi 0 ve 1 ile temsil edilirken, yapay sinir aglarinda matematiksel
formiillerle temsil edilirler. Sistemde bilgiler agirliklarla ifade edilirler ve bu agirliklar
tek basma bir sey ifade etmezken islem elemanlar1 ile beraber bilginin ne olduguna

karar verirler.

Yapay sinir aglarinda bilgi, ag i¢indeki baglantilarda ve bir¢ok agirliklar yoluyla
dagitilmaktadir. Dijital sistemler bilgiyi belleginde belirli bir yerde saklar, yapay sinir
aglar1 ise bilgiyi tim ag boyunca dagitir. Bu durum dagitilmis bellek olarak bilinir
(Elmas,2011).

Dijital sistemlerde bilgi, belirli bellek bolgesine ulasilarak alinir. Yapay sinir aglarinda
ise bilgi muhtemelen giiriiltiilii ya da tamamlanmamais giris 6rnegi olarak aga sunulur.
Ag, giris ile tiim ihtimalleri birlestirerek en iyi ve en uygun 6rnegi ¢ikis olarak secer. Bu
¢ikis Ornegi, ag tarafindan giris 6rnegi hakkinda eldeki bilgi olarak temsil edilir. Bu

durum ise birlestirilmis bellek olarak bilinir (Elmas,2011).

3.1.2.2. Yapay Sinir Aglarinin Avantajlar1 Ve Dezavantajlari

Yapay sinir aglarinin insanoglunun hayatini kolaylastirdigi diisiiniildiiglinde birgok
avantaji bulunmaktadir. Tabi dogada her sey zitliklarla var oldugundan bu sistemin
dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Bu diisiince ile yapay sinir aglarmin avantajlar1 ve

dezavantajlar1 tablo seklinde ¢izelge 3.2” de verilmistir.
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Cizelge 3.2. Yapay Sinir Aglarinin Avantajlari-Dezavantajlar

Avantajlan Dezavantajlari

Ogrenebilme yetenegi vardir Sistem  igerisinde ne  oldugu
bilinmez

Uyarlanabilir ve esnektir Baz1 aglar hari¢ kararlilik analizleri
yapilamaz

Matematiksel modele ihtiya¢c duymazlar Farkl1 sistemlere uyarlanmasi zordur

Kural tabani kullanim1 gerektirmezler

3.1.2.3. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay sinir aglarinda elemanlarin baglandigi agirlik degerlerinin belirlenmesi igslemine
“agin egitilmesi” denir. Baslangigta agiliklar rastgele atanir. Yapay sinir ag1 her oérnekte
agirlik degerlerini degistirirler. Amag¢ dogru cikti degerini iiretecek agilik degerini
bulmaktir. Her drnek birgok kez aga gosterilecek ve en uygun ¢ikti bulunacaktir. Agin
dogru agirlik degerine ulasmasi demek agin temsil ettigi olay hakkinda genellemeler
yapabilmesi demektir. Agin genelleme yapabilmesine “agin Ogrenmesi” demektir

(Yamagli, 2010).

3.1.2.4. Beyin Sinir Hiicresinin Yapisi

Insan beynini olusturan sinir hiicreleri, diisinme, hatirlama, hareket etme ve buna
benzer birgok yetenegimizin temel pargalarini olusturur ve sinir hiicresine de néron adi
verilir. Sinir hiicreleri ¢ok kutuplu, iki kutuplu, tek kutuplu, anaksonik olmak {izere
siiflandirilabilir. Ele alian sinir ¢ok kutuplu tiptedir. Yani ¢ok sayida dendriti ve tek

bir aksonu vardir. Sekil 3.1° de bir sinir hiicresi verilmistir (EImas, 2011).

37



Hilote Giivdest

A
f |

Cekirdek oplazma

Anans

——

Xy

o o Y s o s s

-f'—“_l'k_l'n._l\_f'n_n'k\\

' :
Dendet  Akson  Miyeln b Akson Ten

Sekil 3.1. Sinir Hiicresi Yapisi

e

Sinir hiicreleri cesitli sekillerde ve biiytlikliiklerde olabilir ve uyarilar elektriksel ve
kimyasal yollarla iletilirler. Hiicre gdvdesi biiyiiktiir ve burada c¢ekirdek bulunur. Kisa

uzantilara dendrit, uzun uzantilara ise akson denir.

Dendrit, elektriksel ve kimyasal uyarilari, sinaptik araliktan govdeye ileten kisimdir.
Akson ise her noron da bir tane bulunur ve dendritlerle alinan uyarilarin gévdeden ug
kisma taginmasini saglar. Aksonlarin lizerinde miyelin kilif vardir ve bu da isaretlerin

yayilma hizini artirir.
Yukarida biyolojik bir sinir hiicresinin yapisi tanimlanmistir. Yapay sinir aglan ile

gercek biyolojik hiicre birbiri ile benzetilmeye calisilmistir. Yapay sinir aglarinin yapisi

sekil 3.2° de verilmistir.
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Foksivonu Fonksivonu

Gririslar Aghklar

Sekil 3.2. Yapay sinir hiicresi

Sekilde girigler x; ile gosterilmistir. Bu girislerin her biri w agirligi ile garpilip Q;esik
degeri ile toplanir ve en son etkinlik islevi yapilip y; ¢ikisi elde edilir. Yapay sinir aglar

bu mantikla gergeklestirilir.

Girisler; cevreden aldigi bilgiyi sinire ileten kisimdir. x; + x, + x3 + --- + x;, seklinde

ifade edilirler. Bir sinir birden ¢ok girdi alabilir.

Agirliklar;  girislerin =~ sinir  iizerindeki  etkilerini  gosteren kat  sayilardir.
Wi+Wo+Wa+...... +Wy seklinde ifade edilirler. Her girisin kendine ait bir agirhigi

vardir.
Bir agirligin degerinin biiyiik olmasi, o girisin yapay sinirine gii¢lii baglanmasi ya da

onemli olmasi, kiiciik olmasi zayif baglanmasi ya da onemli olmamasi anlamina

gelmektedir (Elmas,2011).
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Toplama Islevi; her bir girisin kendine ait agirlig1 ile carpilip toplanmasi ile Q yesik
degerinin de bu denkleme eklenmesi ile elde edilen sonucun etkinlik iglevine

gonderilmesi yapilir.

Etkinlik Islevi; bu islevde zaman s6z konusu oldugunda ¢ikis sinyalinin degismesine

izin vermektir. Yapilan toplama sonucu bu yiizden etkinlik islevinden gegirilir. Etkinlik
islevinin ¢ikis1 y;, giris vektorleri x; tarafindan uyarildiginda asagidaki denklem elde

edilir (Elmas,2011).

_{1 eger wix;+wy xp+-+wux, =T (3.11)
Yi= o eger wyx; Fwyxy + o+ wpx, <T

Transfer Fonksiyonlari; aldigi degerleri gercek ciktiya doniistiiriir. Cikis degerleri

genellikle [—1,1] ile [0,1] arasinda deger alir. Bu fonksiyon genellikle dogrusal
olmayan degerler icerir. En ¢ok kullanilan transfer fonksiyonlari Dogrusal (Linear),
Adim/isaret(Step/Signum),  Esik(Threshoid), Sigmoid, Hiperbolik Tanjant vb.
fonksiyonlardir (Bayir, 2006). Bu fonksiyonlarin bazilar1 Sekil 3.3’de gosterilmistir.

Sekil 3.3. Sigmoid ve Hiperbolik Tanjant Fonksiyonlar

Dogrusal Fonksiyon:

F(s)=s (3.12)
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Adimm/Isaret Fonksiyonu:

1 >0
y=Fo={_1 2.} (3.13)
Esik Fonksiyonu:
1 s>
y=F(s)={0 SSS} (3.14)
Sigmoid Fonksiyonu:
y=F(s)=7 e (3.15)
Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu:
e"+e™
y=F@E)=7—= (3.16)

Transfer fonksiyonunun sonucu islem elemaninin sonucudur.

Cikss Islevi; ¢ikis y; =f(s), etkinlik islevi sonucunun dis diinyaya veya diger sinirlere
gonderildigi yerdir. Bir sinirin bir tek ¢ikisi vardir. Sinirin bu ¢ikisi, kendinden sonra

gelen herhangi bir sayidaki diger sinirlere giris olabilir (Elmas,2011).

Yapay sinir aglar1 ¢ok sayida diigiim ve sinir yapilarinin bir araya gelmesiyle olusur.
Girige verilen bir sinyal sinir baglantilar1 aracilig1 ile bagka bir katmana iletilir. Giristeki
bu sinyal baska bir katmana iletilmeden Once isaret iizerinde basit bir islem yapilir ve

¢ikis katmanina kadar bu islem tekrar edilir.

3.1.2.5. Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirilmasi

Yapay sinir ag yapilari, sinirler arasindaki baglantilarin yonlerine gore veya ag icindeki
isaretlerin akigina gore farkli isimler alirlar. Bunlar ileri beslemeli ve geri beslemeli ag

yapilaridir (EImas,2011).
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lleri Beslemeli Aglar; bu aglarda elemanlar genellikle katmanlardan olusur. Bilgiler

girig katmanindan ¢ikis katmanina dogru tek yonlii baglantilarla iletilir.

Gergek degerli n boyutlu girdi vektorleri su sekilde ifade edilir; j gizli katman siniri, 1
girdisini w;;(i = 1,2,...,n,j = 1,2, ...) agirhgmna gore alir. j birimi x girdi isaretinin ve
w;; agiliklarmin bir islevini hesaplayip, sonucu sonraki tiim komsu sinirlere iletir. Ik
gizli katman gibi ikinci gizli katman sinirleri de agirliklarla 6nceki katmana tam
baglidir. Bu sinirlerde girisler ve agirliklarinin bir iglevini hesaplayip sonucu sonraki
katmana aktarir. Bu aglar, ¢ok katmanli ileri beslemeli aglar olarak isimlendirilir

(Elmas,2011).

Sekil 3.4’ de ¢ok katmali ileri beslemeli yapay sinir ag1 goriilmektedir.

- >
----- >
- ¥
-
----- >
Girls Tabakan o (i Tabakas
I Gizli Tabaka m. Gzl Tabaka

Sekil 3.4. Cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1

Katmanlar; yapay sinir aglariin yapisinda bir¢cok sinir vardir. Bu sinirlerin bir kismi

girisleri olustururken bir kismi ise c¢ikislart olusturmaktadir. Kalan sinirlerin tiimii
gorinmedi8i i¢in gizli katman adimi alir. Sekil 3.4° de goriildiigii gibi sinirler

katmanlarda olugsmaktadir.

Di1s ¢evreden bilgi alan kisim giris katmani sinirlerini icerirken, ¢ikis katmani sistemin
gerekli bilgilerini dis ¢evreye ileten sinirleri igerir. Bu iki katman arasinda bir¢ok gizli
katman bulunmaktadir. Gizli katmanlarin sayis1 ise agin en iyi sekilde calisabilecegi

gibi secilmelidir. Gizli katman sayisini en uygun sekilde belirleyebilmek i¢in ise birkag
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deneme yapilmalidir. Yapilan denemeler en uygun katmanin ve ndron sayisinin ne

oldugunu belirlemeye yardimci olacaktir.

Gizli katman ¢ok artirilirsa istenen sonucun lizerine ¢ikilmis olur, az segilirse ag
yeterince egitilemez. Sekil 3.5° de gizli katmanlari bulunan bir yapay sinir ag

bulunmaktadir.

Qniainns

Birlestirme Transfer Cikn
Fonksiyonu  Fopksiyopu Katmam

Girdi Agirhklar  Gizli
Katmam (W) K atman

Sekil 3.5. Gizli Katmanlh Bir Yapay Sinir Ag1

Tek Katmanli Aglar; birden fazla ndronu bulunan, bir girdi ve bir ¢ikti katmanindan

olusan aglardir. Girdideki her néron, ¢ikti katmanindaki her bir néron ile baglantilidir.
Noronlarin girdi degerleri agirliklar ile carpilip toplanir. Elde edilen bu toplam degeri
belli bir degeri asarsa ¢ikista bir deger tiretilir. Sekil 3.6’da basit bir sinir ag1 yapisi
verilmistir (Bayar,2006).
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Sekil 3.6. Basit bir sinir ag1 yapist

Geri Beslemeli ve Cok Katmali Aglar; geri beslemeli yapay sinir agi, ¢ikislarin nceki

ara katmanlara geri beslendigi bir agdir. Girisler, hem ileri yonde hem de geri yonde
aktarilmis olacaktir. Bu aglarin dinamik yapisi sayesinde ¢ikislar hem o andaki hem de

bir onceki katmani yansitir. Onceden tahmin yapilari igin uygun bir agdir (Yamagls,

2010).

3.1.2.6. Geri Yayillim Algoritmasi

Bu algoritma hatlar1 geriden girise dogru azaltmaya g¢alismaktadir. Bilinen bir geri
yayilim algoritmasinda bir giris, bir ¢ikis ve bir gizli kanman bulunmaktadir. Gizli
katmanlar i¢in belli bir say1 belirlenmemistir fakat karmasik bir problemin ¢éziimiinde
en az dort katman bulunmasi gerektigi gosterilmistir (EImas, 2011). Sekil 3.7° de geri

yayilim ag1 goriilmektedir.
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k. katman (k+1) katman (k+2) katman

Sekil 3.7. Geri yayilim ag1

Bu aglar dogrusal olmayan fonksiyonlar i¢in genellestirilmis bir yapidir. Bundan dolay:
bu aglarda En Kii¢iik Kareler Yontemi kullanilir. Bu 6zelliginden dolay1 kullanim alani
oldukga genistir. Bu aglar ileri beslemeli olmasinin yani sira birgok gizli katmana da
sahiptir. Cok genis uygulama alanlarinda kullanilabilmesi i¢in sigmoidal transfer
fonksiyonu ile dogrusal olmaktan kurtarilmistir ve birden fazla ¢ikti birimi ig¢in
kullanilabilir hale getirilmistir. Yani ¢iktt birimi {—1,0,1} degerleri haricinde
[—1,1] araliginda reel sayilar iiretebilmektedir. Sekil 3.8 de ¢ok katmanli bir yapay

sinir ag1 goriilmektedir.
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Girig Katmani Gizi Katmanlar Cikig Katmand

Sekil 3.8. Cok katmanli bir yapay sinir ag1 yapist

YSA’nin istenilen giris-¢ikis karakteristigini ne kadar sagladiginin bir 6lgiisli olarak,
YSA’nm ¢ikis katmanindaki her sinire ait hata sinyallerinin karelerinin toplamindan
olusan bir uygunluk fonksiyonu tanimlanmistir. Egitimin k’inci yinelemesinde YSA nin
¢ikis katmanindaki i’inci sinirinin ¢ikis degeri y;, bu sinirden vermesi istenilen deger d;

ile gosterilir ise i sinirinin hata isareti (Karadeniz ve ark, 2000).

e;=d;_yi(k) (3.17)

Denklemi elde edilir. Uygunluk fonksiyonu da

1 1
E=- Z et0) =5 Z(di_yi(knz (3.18)

Denklemi ile ifade edilmektedir. Bu agin amaci uygunluk fonksiyonunu en aza

indirmektir.
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4. BULGULAR
4.1. Uygulamada Kullanilan Yontemler ve Yapilan Calismalar

Bu ¢alismada YSA ve regresyon tahmin metotlar1 kullanilmistir. Regresyon metodunda
basit ve c¢oklu regresyon kullanilmistir. YSA’da ise geri yayilim algoritmasi
kullanilmistir. Her iki yontemde de yillik ve mevsimlik tahminler yapilmistir.
Regresyondan elde edilen sonuglar YSA’da giris olarak kullanilmistir ve hibrit model

elde edilmistir. Hibrit sistem sayesinde daha verimli sonuglar elde etmek amaglanmistir.

4.1.1. Regresyon Analizi

Bu tez c¢alismasinda basit ve ¢oklu regresyon analizi kullanilmistir. Basit regresyonda
tek bagimsiz degisken olarak bir saat dnceki veriler kullanilmis, ¢oklu regresyonda ise
hem sicaklik hem de bir saat Onceki verilerin etkisine bakilmistir. Asagida yapilan

calismalar detayl bir sekilde verilmistir.

4.1.1.1. Basit Regresyon Analizi

Tez ¢aligmasinda basit regresyon analizi yani tek bagimsiz degisken olarak 2011 yilina
ait saatlik yiik verileri alinip bir saat onceki gercek degerlerle bir saat sonrasinin tahmini
yapilmigtir. Oncelikle gergek degerler sisteme girilmis daha sonra bir saat énceki veriler
girilmistir. Bu degerler seg¢ilip regresyon islemine tabi tutulmustur. Formiilde oldugu
gibi y = a + bx ifadesindeki a ve b kat sayilarini bu islem ile bulunmustur. x bagimsiz
degisken olan bir saat Onceki verileridir. Asagida a ve b kat sayilarin1 veren tablo

gorilmektedir.
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Cizelge 4.1. Regresyon egitimi istatistik sonuglari

Regresyon Istatistikleri

Coklu R 0,833929668
R Kare 0,695438691
Ayarli R Kare 0,695403916
Standart Hata 165,5164194
Gozlem 8760

Cizelge 4.2. Regresyon egitimi katsayilar

Katsayilar
Kesisim (a) 273,6643238
X degiskeni (b) 0,833929668

y = a+ bx formiilde a=273.6643238 ve b=0.833929668 degerleri yerine yazilip her

saat i¢in tahmin degeri asagidaki gibi hesaplanmugtir.
¥1=273,6643238 + 0,833929668 * 1450 (4.1)
y1 = 1399,469 (4.2)
degeri bulunmustur.
Ayni islemler 8760 deger icin yapilmig ve sonugta tahmin degerleri hesaplanmaigtir.

En kiiciik kareler yontemi ile degerler formiilde yerine yazildiginda;

0= Iy® - ) @3)
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Q = ) [1450 - 1399,46938]" (4.4)

Q = 2553,344 (4.5)

Hata birinci deger i¢in hesaplanmistir. Ayni sekilde 8760 deger i¢in hatalar asagidaki

formiille hesaplanir;

n
MSE = > [y — fGI? (4.6)
i=1
Hata fonksiyonu ile karesel ortalama hata karekokii asagidaki formiille hesaplanir;

1 n
RMSE = j; Z(y(i) — fx)? 4.7)

Hatalarin toplaminin ortalamasi ile MSE hesaplanmistir. MSE’nin karekokii alinarak
RMSE hesaplanmigtir. Sekil 4.1°de yapilan ¢alismada gergek ve tahmini degerlerin

grafiksel hali verilmistir.
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Sekil 4.1. Regresyon sonucunda elde edilen tahmini deger ve gergek deger grafigi

4.1.1.2.Coklu Regresyon Analizi

Coklu regresyonda ise bagimsiz degiskenler olarak yine bir saat dnceki yiik verileri ve
2011 yilina ait saatlik sicaklik verileri kullanilmistir. Coklu regresyon formiilii
kullanilarak yine Excel yardimi ile kat sayilar hesaplanmis. Hatalar bulunmustur. elde

Elde edilen katsay1 tablosu ¢izelge 4.3 ve ¢izelge 4.4’de verilmistir.

Cizelge 4.3. Coklu regresyon egitimi istatistik sonuglari

Regresyon Istatistikleri

Coklu R 0,83511236
R Kare 0,69741266
Ayarli R Kare 0,69734354
Standart Hata 164,992837
Gozlem 8739
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Cizelge 4.4. Coklu regresyon katsayilar

Katsayilar

Kesisim 278,610725
X Degiskeni 1 0,81862515
X Degiskeni 2 1,50419962

Bu katsayilar Boliim 3’de verilen formiilde yerine yazilip hesaplandiginda tahmini

degerler bulunmustur. Sekil 4.2” de verilmistir.
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Sekil 4.2. Coklu regresyon tahmin grafigi
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Basit regresyon ve ¢oklu regresyonda bulunan Bagil hata ve RMSE degerleri ¢izelge

4.5’ de kiyaslanmustir.

Cizelge 4.5. Basit ve Coklu Regresyonda Hatalarin Kiyaslanmasi

Bagil Hata RMSE
Basit Regresyon Analizi %7,56 165,4553 kKW
Coklu Regresyon Analizi 007,38 164,9646 kwW

Tabloya bakildiginda sicaklik verisinin eklenmesi hata oraninda ¢ok biiyiik bir farka
sebep olmamistir. Bu da gosteriyor ki ¢aligma yapilan bolge i¢in sicaklik, elektrik
tiiketimini etkileyen ¢cok onemli bir faktor degildir. Aragtirma yapilan bdlgenin iklimi
tliman bir iklime sahipken, yazlar1 bdlge disina ¢ok fazla go¢ verme ve tarla isleri
ilgenin diginda yapma gibi faktorler yaz sicaginda bile elektrik tiilketiminin artmamasina

neden olmustur.

Regresyonda yapilan diger bir ¢alisma mevsimsel tiiketim degisimleri olmustur. Yilin
dort mevsimi ilkbahar, yaz, sonbahar ve kis olarak donemsel degisiklikler incelenmistir.
Degerler bir saat 6nceki verilerle bir saat sonrasini1 tahmin etme seklinde incelenmistir.

Asagida bu ¢aligma ile ilgili grafikler ve ¢izelge verilmistir.
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Sekil 4.4. Yaz donemine ait tahmin grafigi
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Sekil 4.6. Kis donemine ait tahmin grafigi
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Cizelge 4.6. Donemsel verilerin hatalar

Bagil Hata RMSE
[lkbahar % 7,70 157,8359 kW
Yaz % 7,67 156,8942 kW
Sonbahar % 7,75 174,3069 kW
Kis % 6,84 155,884 kW

Cizelge 4.6 ‘ya bakildiginda kis donemi hata en aza inmistir. Bu donem halkin
calismadigl ve diizenli hayat yasadigt donem oldugu icin tiiketimde ¢ok farkliliklar

olmamaktadir. Sonbahar ise go¢ sebebi ile en fazla hataya sahip donem olmustur.

Resmi ve dini bayramlarin tiiketime nasil etki ettigini gorebilmek i¢in 2011 yilinin

bayram ve 0zel giinleri de incelenmistir. Asagida yapilan calisma ile ilgili sonuclar

verilmistir.
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Sekil 4.7. 1 Ocak 2011 Yilbas1 tahmin grafigi
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Sekil 4.8. 23 Nisan 2011 Ulusal Egemenlik ve Cocuk Bayrami tahmin grafigi
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Sekil 4.9. 19 May1s 2011 Genglik ve Spor Bayranu tahmin grafigi
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Sekil 4.10. 30 Agustos Zafer Bayrami ve 1 Eyliil Ramazan Bayrami tahmin grafigi
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Sekil 4.11. 3 Eyliil 2011 Giiney’in kurtulusu tahmin grafigi
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Bagil Hata RMSE

1 Ocak 2011 %7,4 153,81 kW
23 Nisan 2011 %8,2 160,12 kW
19 Mayis 2011 %6,4 130,82 kW
30-1 Eylil 2011 %6,7 157,13 kW
3 Eyliil 2011 %6,8 157,89 kW
6-9 Kasim 2011 %38,3 167,69 kW

4.1.2. Yapay Sinir Aglarn

Yapilan bu calismada 2011 yilina ait saatlik yiik degerleri Matlab 2007 kullanilarak

egitime tabi tutulmustur.

Oncelikle bir yillik bu veriler dort giris ve bir cikis olacak sekilde C programiyla
yazilan bir programla istenilen rastgele veri secimi yapilabilecek sekilde ayarlanmistir.
Veriler, egitim verisi ve test verisi olarak iki kisma ayrilmustir. 11k olarak egitim verisi
ile ag egitilmis, daha sonra gercek test veriler ile ag lizerinde dogru sonug verip

vermeyecegi denenmistir.

Egitim esnasinda degerler normalize edilerek giris ve ¢ikis olusturulmustur. Olusturulan
egitim ve test verileri excel’de normalizasyon formiilii kullanilarak normalize edilmistir.

Normalizasyon formiilii asagidaki gibidir.

Vy_ VUi
v, = 0.8 % [ﬂ] +0.1 (4.8)

Umax—Vmin

v, = Normalize edilecek verileri ifade eder
Vmin = Agdaki en kiigiik deger
Vmax = Agdaki en biiyiik deger

Verileri 6l¢gmek icin uygun transfer fonksiyonu seg¢ilmelidir. Sonuglar negatif

cikmayacagl icin YSA’da sigmoid transfer fonksiyonu kullanilmistir. Eger negatif
cikacak bir deger olsaydi hiperbolik tanjant fonksiyonu kullanilirdi.
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a = logsig(n) =

Sekil 4.13. Log-sig transfer fonksiyonu

14+e™

(4.9)

S

Asagida normalize edilmis degerlerin bir kismi 4 girdi ve 1 ¢ikt1 seklinde verilmistir.

Cizelge 4.8. Gergek degerlerin normalize edilmis sekli

Giris 1 Giris 2 Giris 3 Giris 4 Cikis

0,325641026  0,284615385  0,243589744 0,182051282 0,223076923
0,284615385 0,243589744  0,182051282 0,223076923 0,202564103
0,243589744  0,182051282  0,223076923 0,202564103 0,182051282
0,182051282 0,223076923  0,202564103 0,182051282 0,182051282
0,223076923  0,202564103  0,182051282 0,182051282 0,279692308
0,202564103  0,182051282  0,182051282 0,279692308 0,379384615
0,182051282 0,182051282  0,279692308 0,379384615 0,380615385
0,182051282 0,279692308  0,379384615 0,380615385 0,395794872
0,279692308 0,379384615 0,380615385 0,395794872 0,423692308
0,379384615 0,380615385  0,395794872 0,423692308 0,394564103

Yapilan bu normalize isleminden sonra egitim ve test verileri yazilan C programi ile

rastgele secilmistir. Daha sonra bu veriler Matlab’a girilebilecek sekilde matrise

doniistlirilmiistir.
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Yapilan bu iglemlerden sonra ag igerisinde kaydettigimiz agiliklarla de-normalize islemi

gerceklestirilmistir. De-normalize formiilii asagida verilmistir.

E1l = G1*iwl + G2 *iw2 + G3 * iw3 + G4 = iw4d + B1.1 (4.10)

E degeri ka¢ noron secildiyse ona gore degisiklik gostermektedir.

F1=1/(1+ exp(—E1)) (4.11)

En=F1*Lwl+F2x*Lw2+ -+ b2 (4.12)
v, — 0.1

Uy = T * (Vmax = Ymin) t Vmin (4.13)

Tekrar de-normalize edilen ag degerleri ile ger¢ek degerler kiyaslanip hatalar tespit
edilmistir.

Yapay sinir aglarinda yapilan diger bir ¢calisma ise sicaklik verileri ve bir saat 6nceki

verilerin ¢ikisa etkilerini incelemek olmustur.
Daha 6nceki tahmin ¢aligmasinda bir saat onceki degerler ile tahmin yapilmisken, simdi

bu caligmaya 2011 yilina ait saatlik sicaklik verileri de eklenmistir. Yapilan bu calisma

ile ilgili grafik ve hata ¢izelgesi asagida verilmistir.

60



3000

Gergek Veriler

ﬂ ‘ — —— Tahmin Verileri
2500 | | '

__Mm_ |I||| Fw Hl" ||| I I '|| ‘l U ‘ 1‘ ” “ { !l’ i I! |r ||]I f
E “ l
F .|J|IH | H.i i l .||'..'._ .|.||L ||i| |
,& 1500 | | i
&
g kk 5
u 1 I
1000
L 2500 1 \ ) J: | -
.-":'\‘., ) ) .\'1 .I'rlll ,"i‘ '
2000 1 [ |\ ALY AT A T . ]
500 A AV RNV AT A A \ AN
1500 i II'::"J':‘I CI -I‘Il.f? .l'u: \/’ " III / \ Ao ! l'h II'. /
' [] [ N ' v
pLe s i)
o
S RAEERAELERRISERBRLIESE5 IR RENEREERE
Zaman [Saat)
Sekil 4.14. Sicakligin etkisini gosteren grafik
Cizelge 4.9. Sicaklik verileri eklendiginde elde edilen hata sonuglari
Bagil Hata RMSE
Sicaklik ve bir saat dnceki veriler % 6,36 144,0368 kW

Bir saat onceki veriler kullanilarak ve hem bir saat onceki veriler hem de sicaklik
kullanilarak yapilan calismalar yukarida verilmistir. Her iki durum i¢in yapilan

calismalardan elde edilen hatalarin ¢izelgeleri agagida verilmistir.

Cizelge 4.10. Farkli calismalardan elde edilen hata kiyaslama ¢izelgesi

Bagil Hata RMSE
Bir saat onceki veriler % 6,65 150,59 kW
Sicaklik ve bir saat 6nceki veriler % 6.36 144,0368 kW

Elde edilen sonuglara bakilacak olunursa agin girdisi olarak sadece bir saat onceki

veriler alindiginda, hem bir saat o6nceki veriler hem de sicaklik dikkate alindigindaki
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degerlere gore hata daha fazla ¢ikmaktadir. Bu da tahminin sicaklik verileri

eklendiginde biraz daha hassas oldugunu gostermektedir.

Agin girdisi olarak bir saat Onceki ve bir giin Onceki degerlerle yapilan diger

calismalarda elde edilen sonuglar ve grafikler asagida verilmistir.
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Sekil 4.15. Bir saat ve bir giin nceki veriler ile 2 layer’de elde edilen grafik
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Sekil 4.16. Bir saat ve bir giin 6nceki veriler ile 3 layer’de elde edilen grafik
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Sekil 4.17. Bir saat ve bir giin 6nceki veriler ile 4 layer’de elde edilen grafik

Sonuglarin Bagil hata ve RMSE degerleri asagidaki cizelgede verilmistir.

Cizelge 4.11. Bir saat ve bir giin 6nceki verilerin farkli layer’de egitilmesi

Bagil Hata RMSE
2 layer % 6,87 154,1868 kW
3 layer % 6,84 153,921 kW
4 layer % 6,84 153,921 kW

Cizelgeye bakildiginda bir saat ve bir giin onceki veriler kullanilarak yapilan tahmin
sonuclarinda hata degeri en az 3 layer’de ¢ikmistir. 4 layer ’den sonra Bagil hata ve
RMSE degerleri artik ayni1 ¢ikmustir. Artik egitimde ideal layer degeri yani katman
degeri 3 layerdir. Bunun sebebi ise hedeflenen degere en ideal burada ulagmis

olmasidir.

Calisma yapilan bolgede yillik ve mevsimlik incelemeler gerceklestirilmistir. Yillik elde

edilen sonuglar yukarida verilmistir. Bolgenin 6zel bir durumu olmadigindan tiiketimde
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mevsimsel olarak cok farkliliklar goriilmemistir. Tiirkiye geneli diisliniilirse yaz
aylarinda elektrik tiikketimi artig gosterecektir fakat bu kiiciik ilge i¢in ayn1 durum soz
konusu olmamistir. Halkin hemen hemen hepsi tarimla ugrasmaktadir. Cografi kosullar
nedeni ile bolgede sadece tiitiin ve bagcilik yapilmaktadir. Yine cografi kosullar nedeni
ile halk ekim islerini ilge igerisinde degil biraz daha ilge merkezi disinda olan tarlalarda
yapmaktadir. Ulasim ¢ok kolay olmadigindan halk tarla islerinin basladigi Haziran,
Temmuz, Agustos aylarinda is alanlarina go¢ etmektedirler. Yasam sartlart ve
aligkanliklar1 geregi aksam c¢ok ge¢ saatlere kadar beklenmemekte ve erken saatlerde
yatilmaktadir. Ayni sekilde halk gida erzaklarini almak ve temizlik ihtiyacini gidermek
icin her hafta pazartesi giinleri ilgeye gelmektedir. Yaz aylarinda haftanin pazartesi
giinlerine bakildiginda tiiketimde artis olmus fakat diger giinler ayn1 degerde devam
etmistir. Kis aylarinda ise halkin artik tarim isleri bitmistir. Orf ve adetlerine gore
aksam misafirlikleri saat 18.00-20.00 arasinda yapilmaktadir. Yine tliketime

bakildiginda bu saatler arasinda artis gdzlenmistir.

Yapay sinir aglart ile yapilan mevsimsel calismalarin grafik ve ¢izelgeleri agagida
verilmistir.
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Sekil 4.18. ilkbahar donemine ait karsilastirma grafigi
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Sekil 4.19.Yaz donemine ait kargilagtirma grafigi
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Sekil 4.20. Sonbahar donemine ait karsilastirma grafigi
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Sekil 4.21.K1s donemine ait karsilastirma grafigi

Cizelge 4.12. Mevsimsel Tahminlerin Hata Sonuglar

Bagil Hata RMSE
[Ikbahar Dénemi % 6,78 155,8551 kW
Yaz Donemi % 6 152,1725 kW
Sonbahar Dénemi % 7,10 169,4239 kW
Kis Dénemi % 5,15 111,3648 kW

Cizelge 4.12°de goriiliiyor ki hata kis donemi en aza inmistir. Bélge niifusunun biiyiik
kism1 yaslh oldugu ve kis donemi artik islerin bittigi i¢in insanlar giiniin belli saatlerinde
oturup belli saatlerinde kalktigindan diizenli bir tiiketim s6z konusudur. Kis aylarinda

hatanin az ¢ikmasi bu sebepten olmustur.

Sonbahar donemi ise hatanin en ¢ok oldugu dénem olmustur. Yaz aylarinda gé¢ eden
halk artik ilgeye donmeye basladig: i¢in halkin bir kismi hala tarlalarda bir kismi ise
ilgede oldugundan tiiketimde bir diizensizlik s6z konusu olmustur. Ayrica ilgede

bulunan tek fabrika, sarap fabrikasi iiziim hasatinin bu mevsimde olmasi ile devreye
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girmektedir ve sonbahar boyunca iiretim yapmaktadir. Tiiketimin bu kadar ¢ok artmasi

buna bagli olmustur.

Resmi ve dini bayramlarin, 6zel giinlerin tiiketime etkisi ile ilgili yapay sinir aglarinda

elde edilen tahmin grafikleri asagida verilmistir.
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Sekil 4.22. 1 Ocak 2011 YSA tahmin grafigi
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Sekil 4.23. 23 Nisan 2011 YSA tahmin grafigi
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Sekil 4.24. 19 May1s 2011 YSA tahmin grafigi
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Sekil 4.25. 30 Agustos ve 1Eyliill Ramazan Bayrami YSA tahmin grafigi
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Sekil 4.26. 3 Eyliil 2011 Giiney’in Kurtulusu YSA tahmin grafigi
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Sekil 4.27. Kurban Bayrami YSA tahmin grafigi

Cizelge 4.13. YSA’da Resmi ve Dini bayramlarin hatalari

Bagil Hata RMSE
1 Ocak 2011 % 8,9 209,10 kW
23 Nisan 2011 % 11 239,69 kW
19 Mayis 2011 % 7,9 153,06 kW
30-1 Eyliil 2011 % 9,2 229,03 kW
3 Eyliil 2011 % 16 374,56 kW
6-9 Kasim 2011 % 13 359,94 kW

Cizelge 4.13 incelendiginde hatanin en biiyiik oldugu 6zel giin 3 Eyliil 2011 olmustur.
Bunun sebebi incelendiginde diger 6zel giinlere nazaran 3 Eyliil 2011 tarihi ilgenin
kurtulusu oldugundan ilgede ¢esitli konserler verilmistir. Ayrica bu gilinde c¢esitli
sanatcilarin eserleri sergilenmis, heykel tiraslar bu 6zel giin i¢in canli canli cesitli
makinalarla heykeller yapmistir. Bir diger etkinlik ise ilgeye kurulan eglence parki
olmustur. Bu cihazlarinda tiiketime biiyiik bir etki ettigi elde edilen sonuglardan ortaya

¢ikmustir.
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4.1.3. Hibrit Tahmin Calismasi

Hibrit sistem iki farkli yontemin bir arada kullanilmasi anlamina gelmektedir. Bu
calismada regresyon ve YSA bir arada kullanilarak daha iyi tahmin sonuglari elde
etmek amaclanmistir. Calismada regresyondan elde edilen tahmin degerleri YSA’da
uygulanmistir. Regresyonda degisken olarak 2011 yilinin bir saat 6nceki gii¢ verileri
kullanilmistir. Elde edilen sonuglar YSA’da giris olarak kullanilmistir. Bu ¢alismadan

elde edilen grafik ve hata degerleri asagida verilmistir.
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Sekil 4.28. Hibrit Tahmin Grafigi

Cizelge 4.14. Hibrit hatalan

Bagil Hata RMSE
Hibrit % 5,26 117,85 kW
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5. SONUC ve ONERILER

Tahmin; gelecegin ongoriilmesidir. Enerji sistemlerinde tahmin ise gelecekte iiretilecek
enerji miktarinin ne kadar olacag, tiiketimi karsilamak i¢in ne kadar enerji iiretilecegi

konusunda 6ngorii degerlendirmesi yapmak demektir.

Tiiketimin ve buna bagl olarak {iretimin ne kadar olacagi konusu oldukc¢a 6nemli bir
konudur. Oncelikle yatirimeilar igin bir bolgede kurulacak santralin ne kadar
biiyiikliikte olacagi, halkin ve var olan sanayi kuruluslarinin enerji ihtiyacinin ne olacagi
gibi konularda 6ngorii yapmak ¢ok onemlidir. Yapilan tahminler sayesinde maliyet ve
ihtiya¢ hesaplanabilir. Ayrica o bolgenin cografi yapisi, ekonomik ve niifus gibi
etkenlerinin tiretimi nasil etkiledigi arastirilip buna bagli olarak diizenli ve temiz enerji
iretilebilir. Bu yiizdendir ki enerji sektoriinde tahmin yapmak hem ekonomik agidan

hem de ihtiyag agisindan ¢ok onemlidir.

Enerji sektoriinde tahmin yapmak ne kadar 6nemli ise tahminde kullanilacak yontemler
de o kadar énemlidir. Ideal olan en yakin tahmini hatasi en az olacak sekilde
bulabilmektir. Bu da se¢ilen tahmin yontemine baglidir. Tahmin yontemi gilivenilir ve
dogru sonuglar verdigi miiddetce maliyeti az, talebe karsilik gelecek sekilde enerji
uretilebilir. Aksi takdirde yatirimcilar zarara siiriikleyebilecegi gibi depo edilemeyen
fazla enerji de tehlikeli sonuglar dogurabilecektir. Yapilan bu caligmada tahmin

yontemleri incelenmis yapay sinir aglari ve regresyon yontemi secilmistir.

Incelenen birgok ¢alismada biiyiik dlgekli bdlgelerin yiik tahmini yapilmistir. Yapilan
bu ¢alismay1 diger ¢alismalardan farkli kilan en 6nemli 6zelligi mikro Slgekte tahmin
yapilmis ve hibrit sistem kullanilmis olmasidir. Biiylik dlgekli calismalarda ¢ok fazla
cevresel faktorler incelenememis olup, farkli bolgelerin 6zelliklerini tasiyan halk orf ve
adetlerinin de farkliliklar gosterdiginden dolayr enerji tiiketiminde payinin ne oldugu
fazla arastirllmamistir. Fakat ¢aligma yapilan bu mikro 6l¢ekli bolge i¢in aynt durum
s0z konusu degildir. Niifusun az olusu, sanayinin ¢ok fazla gelismemis olmasi ve bolge
halkinin yaklasik %90’ninin yerli niifustan olusu, halkin 6rf ve adetlerinde ¢esitlilik

olmamas1 tiikketim de c¢ok fazla dalgalanmalara sebep olmamustir. Yaz aylarimi
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diistinecek olursak, biiyilik 6l¢ekli bir bolge i¢in yapilan tahminde yaz aylarinda sanayi,
sicaklik, turizm gibi hareketliliklerden dolay: tiikketimin artacagi sdylenebilir. Fakat
kiigiik 6lgekli bolgeler i¢in ayni durum séz konusu olmayabilir. Yapilan bu ¢alisma da

oldugu gibi.

Ayrica bu calismay1 diger ¢alismadan farkli kilan bir diger 6zelligi ise hibrit ¢alisma
yapilmis olmasidir. Tahminde amac¢ hatayr en aza indirip dogru tahminler yapmaksa
bunu saglayan en 1yi yontem de hibrit ¢alismadir. Bu ¢alismada yapilan hibrit sistem
oncelikle regresyon kullanilip daha sonra elde edilen verileri YSA’da uygulamak

olmustur. Sonuglar incelendiginde hatasi en diisiik olan yontem bu ¢alisma olmustur.

Asagidaki ¢izelgelerde yapay sinir aglari ve regresyonda yapilan ¢aligmalar, diger

yontemlerle hibrit sistemin hata sonuglar1 verilmistir.
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Cizelge 5.1. YSA ve Regresyon ¢alismalarinin kiyaslanmasi

Bagil Hata RMSE
Bir saat dnceki veriler Regresyon % 7,56 165,4553 kW
Bir saat 0nceki veriler YSA % 6,65 150,59 kW
Bir saat 6nceki veriler -sicaklik degerleri Regresyon % 7,38 164,9646 kKW
Bir saat onceki veriler -sicaklik degerleri YSA % 6,36 144,0368 kW
[Ikbahar verilerinin Regresyon % 7,67 157,8359 kW
[Ikbahar verilerinin YSA % 6,78 155,8551 kW
Yaz verilerinin Regresyon % 6,84 156,8942 kW
Yaz verilerinin Regresyon % 6,84 156,8942 kW
Sonbahar verilerinin Regresyon % 7,75 174,3069 kW
Sonbahar verilerinin YSA % 7,10 169,4239 kW
Kis verilerinin Regresyon % 6,84 155,884 kW
Kis verilerinin YSA % 5,15 111,3648 kKW
1 Ocak 2011 Regresyon % 7,4 153,81 kW
1 Ocak 2011 YSA % 8,9 209,10 kw
23 Nisan 2011 Regresyon % 8,2 160,12 kW
23 Nisan 2011 YSA % 11 239,69 kW
19 Mayis 2011 Regresyon % 6,4 130,82 kW
19 Mayis 2011 YSA % 7,9 153,06 kw
30 Agustos-1 Eyliil 2011 Regresyon % 6,7 157,13 kW
30 Agustos -1 Eyliil 2011 YSA % 9,2 229,03 kW
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Cizelge 5.2. Regresyon, YSA ve Hibrit ¢caligmalarimin kiyaslanmasi

Bagil Hata RMSE
Regresyon % 7,56 165,4553 kKW
YSA % 6,65 150,59 kW
Hibrit % 5,26 117,85 kW

Tahmin yapmanin amaci, dogruya en yakin ve giivenilir sonuglar elde etmektir.
Cizelgelere bakildiginda Regresyonda yapilan calisma sonuglarinda hatalar YSA’ya
gore yliksek olmustur. Bu da gosteriyor ki YSA tahmin yapmada daha basarili sonuglar
vermis ve regresyona gore giivenilir bir tahmin yontemi olmustur. Fakat bu sadece
yontemlerin kiyaslanmasi olmustur. Bu ydntemlere hibrit c¢alismayir kiyaslanacak
olunursa goriiliiyor ki hata bu calismada en az olmustur. Bu da demek oluyor ki
geemisteki ¢alismalar sadece yontemleri ayri ayr1 kullanarak tahmin yapmis ve basarili
sonuclar elde etmis fakat buna ek olarak hibrit sistem en basarili yontemlerin bir arada

kullanilmasi ile hatay1 daha da diisiirmiis, yeni bir olusum olmustur.

Calismada kiigiik bir bolgenin kisa donem yiik tahmini yapilmis ve elde edilen sonuglar
yukaridaki ¢izelgede verilmistir. Tahmin i¢in segilen en basarili yontemler olup,
regresyon ve YSA olmustur. Ayrica ¢alismada sicakligin etkisi de arastirilmistir. Her iki
yontem i¢in de sicaklik etkisi bakildiginda sonugta bu bolge i¢in sicaklik ¢ok etkili bir
faktor olmamistir. Tiirkiye geneli i¢in diislintildiigiinde yaz aylarinda sicakligin artmasi
ile klima vb. cihazlarin da kullaniminda artis olacaktir. Ayrica turizm sektoriinde
hareketlenmeler artacagindan niifusun artis1 olan bdlgelerde de tiiketim artacaktir. Bu
bolge icin diisliniildiigiinde ise yaz aylarinda halkin tarim isleri i¢in tarlalarin oldugu
bolgeye go¢ etmeleri ve turizm agisindan gelismemis oldugu i¢in yaz aylarinda
tilketimde olagan dis1 bir artis olmamaktadir. Yaz aylarmin sadece pazartesi giinleri
insanlar ihtiyaclarin1 gidermek i¢in sehre dondiiklerinden dolayr tiiketim pazartesi

giinleri artmaktadir.

Kis aylarina bakildiginda halk giiniin belli saatlerinde diizenli bir tiikketim sergilemistir.

Yore halkinin 6rf ve adetleri iizerine kig aylarinda saat 18.00-20.00 arasinda davetler
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kabul edilir. Saat 20.00’dan sonra halkin biiyiik kesimi yasl niifustan olustugu i¢in yatis
saatidir. Sosyal faaliyetlerin kisitl oldugu bolgede sanayide gelismedigi icin tiiketim
cok dalgalanmali degildir.

Bu anlatilanlarin 15181 altinda incelenen bir¢ok ¢alisma genis 6lgekli, tilke capinda ya da
sehir merkezleri i¢in yapilmis ayrica segilen yontemler tek basina kullanilmis hibrit
sistem pek kullanilmamustir. Fakat bu sekilde yapilan tahminlerin ¢cok genel amagli,
hatas1 yliksek oldugu diisiiniiliirse kiigiik bolgeler i¢in detayli bir ¢alismanin hibrit

sistemde olamadig1 goriilmiistiir.

Bundan sonraki caligsmalar i¢in iilke bolgelere ayrilip bolge bolge tahmin yapmak ve
kullanilan yontemlerle beraber hibrit sistem kullanmak daha iyi sonuglar verecektir.
Ayrica biiyiik bir iilkenin tiiketimini etkileyen faktorlerini arastirmak yerine iilkeyi
bolgelere ayirip tiiketimi etkileyen faktorlerin arastirilmasi daha kolay olacaktir. Boyle
bir calisma daha verimli enerji iiretimini saglayacaktir. Yapilan bu calisma kiiclik bir
bolgenin yiik tahminini gergeklestirmis ve o bdlgenin tiikketimini etkileyen faktorlerini
ortaya koymustur. Bu anlatilanlarin ¢ergevesinde genis 6lcekli ¢alismalar yerine kiiclik
Olcekli calismalar hibrit sistemde daha verimli olacagi ve bundan sonraki ¢aligsmalara

151k tutacag diisiiniilebilir.
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